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Introduction
Les maladies cardio-vasculaires repre´sentent aujourd’hui la principale cause de mor-
talite´ chez les adultes (29.3% des de´ce`s enregistre´s) [World Health Organization, 2004]
dans tous les pays membres de l’OMS, la mortalite´ la plus e´leve´e (12.6% des de´ce`s
en 2002) e´tant attribue´e aux cardiopathies ische´miques. Les cardiopathies ische´miques
sont des troubles de la fonction cardiaque provoque´s par un flux sanguin insuffisant
vers les tissus musculaires du cœur. L’interruption prolonge´e de l’apport de sang aux
tissus du myocarde peut avoir comme conse´quence la ne´crose du muscle cardiaque (ou
infarctus du myocarde). L’infarctus du myocarde peut provoquer de graves troubles du
rythme cardiaque, certains comme la fibrillation ventriculaire, pouvant provoquer une
mort subite.
Les appareils utilise´s pour suivre l’e´volution du cœur sont appele´s syste`mes de mo-
nitoring cardiaque. Ces syste`mes sont compose´s a` la fois des capteurs permettant de
recueillir des donne´es sur l’activite´ du cœur et des unite´s centrales permettant de sto-
cker ou de visualiser ces donne´es. L’e´volution de ces syste`mes entre les anne´es 60 et 90,
la multiplication du nombre de donne´es disponibles et la relative autonomie de ces sys-
te`mes quand ils sont, par exemple, sous la forme de pacemaker cardiaque, ont conduit a`
l’e´mergence des syste`mes de monitoring intelligents. Les unite´s centrales doivent donc
maintenant, en plus des taˆches de stockage et de visualisation de´finies pre´ce´demment,
interpre´ter les donne´es pour pre´venir et assister le personnel me´dical et e´ventuellement,
agir lorsque l’e´tat du cœur e´volue dangereusement.
L’importance de ces taˆches rend la qualite´, la sensibilite´ et la robustesse de ces
syste`mes primordiales. Pour augmenter la fiabilite´ de la de´tection des proble`mes car-
diaques, notamment en pre´sence des bruits lie´s au mouvements des patients, a` la perte
d’un signal, a` la pre´sence d’artefacts sur le signal etc., les syste`mes de monitoring in-
telligents peuvent utiliser plusieurs sources de donne´es.
Pour diagnostiquer des troubles du rythme cardiaque, les me´decins ont pour habi-
tude d’utiliser principalement l’e´lectrocardiogramme (ECG). Lorsque l’ECG est bruite´,
le cerveau humain est capable, dans une certaine mesure, de retrouver les informations
exactes parmi les informations bruite´es ou de chercher dans d’autres sources de donne´es
(par exemple sur la courbe de la pression arte´rielle) la confirmation de ces informations.
Les rares instants ou` l’ECG est inutilisable, le me´decin se sert des autres sources de
donne´es en se reposant sur son bon sens. L’automatisation de cette recherche d’infor-
mations n’est pas triviale, notamment parce qu’il est difficile d’extraire du signal ECG
toutes les informations dont se sert le me´decin pour diagnostiquer des arythmies, mais
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aussi parce que le syste`me de monitoring doit eˆtre capable, si l’ECG est trop bruite´ pour
pouvoir eˆtre utilise´ tel quel, de trouver l’information ne´cessaire dans les autres sources
de donne´es, meˆme si elles ne sont a priori pas suffisantes pour permettre un diagnostic
fiable. En outre, fournir a` un syste`me suffisamment de connaissances expertes pour
automatiser le diagnostic est une taˆche extreˆmement couˆteuse et fastidieuse.
Avec l’arrive´e de nouveaux capteurs, le besoin d’acque´rir de la connaissance sur
de nouvelles donne´es automatiquement et de de´velopper des techniques permettant
de combiner plusieurs sources de donne´es pour augmenter la fiabilite´ du diagnostic
est d’autant plus pre´sent. Ceci est vrai d’une part dans les unite´s de soins intensifs
spe´cialise´es dans les maladies du cœur, mais e´galement dans le cadre des prothe`ses
cardiaques de nouvelle ge´ne´ration.
Les travaux pre´sente´s ici sont finance´s par le projet RNTS Cepica dont l’objectif
a` long terme est de de´velopper des prothe`ses cardiaques e´labore´es, capables de ge´rer
simultane´ment et en temps re´el des informations provenant de capteurs refle´tant l’acti-
vite´ he´modynamique (lie´s a` la circulation sanguine) et rythmique des patients souffrant
de cardiopathie et d’insuffisance cardiaque. Ce projet fait directement suite a` un autre
projet (Pise) dont les re´sultats principaux ont e´te´ publie´s dans la the`se de Feng Wang
[Wang, 2002]. Ce dernier projet a de´bouche´ sur la cre´ation d’un prototype de syste`me
de monitoring cardiaque intelligent, Calicot, permettant de diagnostiquer en ligne des
arythmies cardiaques a` partir de donne´es provenant d’un ECG.
Le but de cette the`se est, d’une part de proposer des techniques permettant d’ac-
que´rir de la connaissance sur des donne´es provenant de nouveaux capteurs, et d’autre
part de de´velopper des me´thodes pour pouvoir utiliser conjointement plusieurs sources
de donne´es : on cherche notamment a` acque´rir de la connaissance multisource ie., de la
connaissance qui met en relation les informations disponibles sur chacune des sources
de donne´es.
Suite aux re´sultats tre`s encourageants obtenus avec le prototype Calicot, la me´-
thode d’acquisition automatique de la connaissance choisie est la programmation logique
inductive (PLI). La PLI est une technique d’apprentissage relationnel. L’apprentissage
relationnel, comme son nom l’indique, permet d’exhiber des relations entre les e´ve`ne-
ments caracte´ristiques se produisant sur les diffe´rentes sources. La logique du premier
ordre utilise´e dans ce paradigme permet une formulation des re`gles produites et des
briques ne´cessaires a` l’apprentissage par PLI dans un langage assez facilement inter-
pre´table par les me´decins.
Cependant, l’expressivite´ du langage utilise´ en PLI est e´galement le principal in-
conve´nient de cette technique. Le nombre de solutions envisageables pour trouver une
description compacte et discriminante d’un concept (dans notre cas, d’une arythmie)
est en ge´ne´ral trop important pour effectuer une simple e´nume´ration. Le de´fi des diffe´-
rents syste`mes de PLI existant dans la litte´rature est donc de trouver un moyen efficace
de parcourir l’espace des solutions afin de trouver la meilleure solution possible.
Pour pouvoir apprendre des re`gles mettant en relation les e´ve`nements se produisant
sur les diffe´rentes sources, une me´thode naı¨ve consiste a` agre´ger toutes les informations
disponibles puis a` effectuer un apprentissage sur ces donne´es multisources. Cependant,
chaque source apporte un langage propre permettant de de´crire les donne´es, et le vo-
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lume de ces donne´es augmente proportionnellement au nombre de sources. La richesse
du langage influe sur la taille de l’espace de recherche des solutions et le volume des don-
ne´es sur les temps de calcul. Comme l’a fait remarquer Fu¨rnkranz [Fu¨rnkranz, 1997],
la recherche de techniques novatrices pour re´duire la dimensionalite´ des proble`mes de
PLI est encore d’actualite´. Quinlan propose dans [Quinlan, 1983] une technique de fe-
neˆtrage ame´liore´e par la suite par Fu¨rnkranz [Fu¨rnkranz, 1998] pour re´duire l’espace
des exemples (le nombre d’exemples a` tester pour ve´rifier le bien fonde´ d’une hypo-
the`se). Pour re´duire l’espace de recherche, de nombreuses me´thodes ont e´te´ propose´es,
l’une d’elle e´tant l’utilisation de biais de´claratifs [Ne´dellec et al., 1996]. Sans un tel
biais, le syste`me de PLI peut produire des solutions aberrantes dans le cas ge´ne´ral,
ne produire aucune solution dans le pire des cas ou ne´cessiter des temps de calcul
trop e´leve´s dans le meilleur. Cependant, l’e´criture d’un tel biais, pour qu’il soit suffi-
samment restrictif sans pour autant perdre la ou les solutions au proble`mes, demande
des connaissances tre`s fines sur le domaine d’application et dans le cas multisource,
des connaissances lie´es aux relations entre les e´le´ments des diffe´rentes sources. Pour
re´soudre ce proble`me d’apprentissage multisource, nous avons propose´ une me´thode
de´crite dans [Fromont et al., 2005a], qui tire parti d’apprentissages effectue´s source par
source pour biaiser automatiquement l’espace de recherche lors de l’apprentissage sur
l’ensemble des donne´es multisources.
Les re´sultats sur une base d’apprentissage non bruite´e montrent, d’une part, que les
apprentissages monosources donnent de tre`s bons re´sultats (pre´cision en apprentissage
et en test supe´rieure a` 90%) pour la majorite´ des arythmies, ce qui confirme le choix
de l’utilisation de l’apprentissage par PLI. De plus, la me´thode multisource biaise´e
offre toujours des re´sultats aussi bons, voire meilleurs dans le cas ou` les sources sont
comple´mentaires, que les apprentissages monosources, ce qui confirme le bien fonde´ de
l’utilisation de plusieurs sources pour ame´liorer la pre´cision du diagnostic. Enfin ces
re´sultats multisources biaise´s sont souvent meilleurs et obtenus de manie`re plus efficace
que des re´sultats multisources obtenus en construisant le biais de langage manuellement.
Les re´sultats obtenus sur une base de donne´es bruite´es, ce qui est le contexte re´aliste
des milieux hospitaliers, montrent que l’utilisation de plusieurs sources de donne´es en
permanence par un syste`me de monitoring me´dical, ne donne pas de tre`s bons re´sultats.
En effet, les re`gles multisources sont plus sensibles aux bruits que les re`gles monosources
puisqu’elles ne´cessitent, pour fonctionner correctement, que toutes les sources soient non
bruite´es pendant une pe´riode donne´e. L’utilisation de plusieurs sources de donne´es est
en revanche tre`s inte´ressante couple´e a` un module de pilotage automatique qui permet
de se´lectionner en temps re´el les sources utilisables et les re`gles dont le langage est
adapte´ au bruit de´tecte´ sur ces sources.
Pour une meilleure compre´hension du contexte applicatif de cette e´tude, nous pre´sen-
tons dans le chapitre 1 une de´finition pre´cise du monitoring me´dical et nous donnons
quelques bases d’e´lectrocardiographie clinique centre´es sur l’utilisation de deux me-
sures : le recueil de l’ECG et la mesure de pression arte´rielle. Nous donnons e´galement
une bre`ve description des arythmies cardiaques les plus courantes et nous mettons l’ac-
cent sur les arythmies utilise´es dans cette e´tude. Une description comple´mentaire des
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signaux utilise´s se trouve dans l’annexe A. Nous donnons ensuite un e´tat de l’art des
syste`mes de monitoring me´dicaux intelligents et en particulier ceux qui s’inte´ressent,
comme nous, a` l’acquisition automatique des connaissances. Nous pre´sentons ensuite les
techniques envisage´es en Intelligence Artificielle applique´es au domaine me´dical pour
prendre en compte plusieurs sources de donne´es simultane´ment. Ces techniques sont
essentiellement emprunte´es au domaine tre`s vaste de la fusion de donne´es mais nous
nous limiterons volontairement a` celles ayant une application dans le domaine de la
cardiologie.
Le chapitre 2 donne une description de´taille´e de deux syste`mes de monitoring car-
diaque : Calicot, le prototype cre´e´ pendant le projet Pise, et Kardio, un syste`me
permettant l’interpre´tation des rythmes cardiaques avec lequel est souvent compare´
Calicot. Nous donnons dans ce chapitre la premie`re contribution de nos travaux de
the`se consistant en une me´thodologie de comparaison permettant de diffe´rencier ces
deux syste`mes [Fromont et al., 2003].
Le chapitre 3 explique en de´tail le paradigme de la PLI et la diffe´rence entre
les diffe´rents syste`mes existant dans la litte´rature. Nous en avons teste´ deux : ICL
[De Raedt et Van Laer, 1995] et Aleph [Srinivasan, 2003] et nous avons cherche´ a` ac-
que´rir des re`gles permettant de caracte´riser certaines arythmies cardiaques a` partir de
donne´es provenant d’un ECG et de mesures de pression arte´rielle. La se´lection des at-
tributs significatifs pour de´crire chaque source, la construction des biais et les re`gles
apprises forment la seconde contribution de cette the`se. Diffe´rents niveaux de langage
d’apprentissage ont e´te´ expe´rimente´s, les re`gles apprises et leurs performances respec-
tives acquises par une technique de validation croise´e sont donne´es en annexe C. Ces
re´sultats, tre`s largement en faveur d’ICL sont utilise´s dans le chapitre 4 sur l’appren-
tissage multisource.
Le chapitre 4 donne une formalisation de l’apprentissage multisource par PLI et
propose un algorithme pour biaiser efficacement l’espace de recherche pour ce type
d’apprentissage. Des re´sultats obtenus en comparant l’apprentissage biaise´ a` un ap-
prentissage plus na¨ıf avec un biais conc¸u manuellement sont pre´sente´s et compare´s
aux re´sultats monosources. Des expe´riences ont e´galement e´te´ mene´es dans le cadre du
prototype Calicot en milieu bruite´ et offre des re´sultats encourageants.
Nous concluons par un bilan des principales contributions de nos travaux et nous
proposons quelques pistes de recherches ouvertes a` l’issue de ces derniers.
Chapitre 1
Le diagnostic automatique des
arythmies cardiaques a` partir de
donne´es multisources
Nous nous inte´ressons a` la de´tection automatique et a` la caracte´risation des aryth-
mies cardiaques a` partir de donne´es multisources.
Ce chapitre de´bute par un bref aperc¸u des possibilite´s actuelles, dans le milieu
me´dical, de surveillance continue des patients. Cette surveillance peut permettre par
l’interme´diaire d’appareils de monitoring, de de´tecter de manie`re pre´coce une de´grada-
tion de l’e´tat ge´ne´ral du patient et, dans le meilleur des cas, de proposer un diagnostic
automatiquement.
Apre`s une introduction ge´ne´rale au monitoring me´dical, nous de´finirons pre´cise´ment
le terme d’arythmie cardiaque en pre´sentant brie`vement le fonctionnement du cœur et
des signaux utiles pour analyser son e´tat.
La seconde partie de ce chapitre donne un e´tat de l’art des syste`mes actuels dit
“intelligents” e´labore´s dans un cadre de monitoring me´dical permettant de fournir un
diagnostic automatique. Cette partie s’e´loignera volontairement du cadre restrictif des
arythmies cardiaques pour montrer l’e´tendue des techniques utilise´es actuellement.
La troisie`me partie aborde le proble`me de l’utilisation de plusieurs sources de don-
ne´es dans un but de diagnostic fiable.
1.1 Contexte applicatif
Cette section pre´sente le contexte applicatif de notre e´tude. Nous commenc¸ons par
une introduction ge´ne´rale au monitoring me´dical puis nous nous inte´ressons plus parti-
culie`rement au monitoring dans le cadre des unite´s de soins intensifs pour coronariens
c’est a` dire dans les unite´s hospitalie`res spe´cialise´es dans la surveillance des maladies
lie´es au coeur. Pour comprendre pre´cise´ment les termes qui seront utilise´s dans la suite
de ce document, nous faisons une bre`ve introduction a` la cardiologie centre´e sur le
domaine particulier de la rythmologie.
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1.1.1 Le monitoring
Le terme monitoring est un abus de langage emprunte´ aux me´decins pour parler
de la surveillance continue de patient. En franc¸ais, il faudrait parler de monitorage.
L’activite´ de monitorage s’applique a` de nombreux domaines industriels autres que la
me´decine tels que les te´le´communications, la surveillance de centrales nucle´aires, l’in-
dustrie du pe´trole etc. Le groupe de recherche ALARM [Cauvin et al., 1998], compose´
de plusieurs chercheurs travaillant sur ce domaine particulier, ont propose´ la de´finition
suivante au terme de monitorage : “l’activite´ de monitorage d’un syste`me dynamique
peut eˆtre vue comme le suivi continu d’un syste`me par un module de haut niveau qui
analyse toutes les situations rencontre´es, communique avec un ope´rateur humain et
sugge`re des de´cisions a` prendre en cas de dysfonctionnement du syste`me.” L’activite´ de
monitorage repose sur l’utilisation d’alarmes qui elles meˆmes reposent sur l’utilisation
de capteurs. Le de´fi pour l’ope´rateur humain est d’interpre´ter le nombre tre`s important
(dans un syste`me re´aliste) de ces alarmes.
Dans le contexte me´dical le terme monitoring de´signe a` la fois des fonctions de
surveillance, de diagnostic et de test, il s’applique au patient et aux syste`mes qui les
supportent [Pierson, 1998]. Nous garderons donc ce terme dans la suite de cette e´tude
pour parler de monitorage me´dical.
On peut distinguer deux types de monitoring dans le contexte me´dical : le monito-
ring en temps re´el et le monitoring hors ligne.
Le monitoring en temps re´el est habituellement associe´ aux unite´s de soins intensifs
(USI). Les USI sont des unite´s cliniques qui accueillent les patients dont les conditions
cliniques peuvent changer rapidement et pour lesquels les risques de de´ce`s sont e´leve´s.
Les soins pratique´s dans ces unite´s peuvent eux meˆmes provoquer des changements
rapides et importants de l’e´tat physiologique du patient. Dans ces conditions, le moni-
toring des patients est vital. Le monitoring en USI est plus pre´cise´ment de´fini comme
l’observation et la mesure, en temps re´el, de manie`re re´pe´te´e ou continue, du patient, de
ses fonctions physiologiques et des instruments qui lui permettent de se maintenir dans
un e´tat stable, pour faciliter les prises de de´cisions du personnel me´dical. Ces de´cisions
peuvent aller de l’intervention the´rapeutique proprement dite a` la simple estimation
de l’effet de ces interventions. Une liste de´taille´e des buts recherche´s par les syste`mes
de monitoring en USI est donne´e dans [Pierson, 1998]. Les appareils de monitoring se
servent d’informations fournies par des capteurs. Ces appareils et surtout ces capteurs
peuvent eˆtre invasifs i.e. implante´s dans le corps du patient (c’est le cas des cathe´ters
arte´riels qui mesurent la pression sanguine arte´rielle, de la ventilation me´canique, etc.),
semi-invasifs (comme les sondes œsophagiennes) ou non invasifs (l’e´lectrocardiogramme,
la tempe´rature etc.), selon l’e´tat du patient. Les donne´es provenant d’un capteur in-
vasif sont beaucoup plus pre´cises et permettent un suivi continu de longue dure´e mais
ces capteurs sont beaucoup moins bien tole´re´s par les patients et leur utilisation est
plus couˆteuse. Certains appareils de monitoring, comme le pacemaker cardiaque (uti-
lise´ hors USI) ne´cessitent un passage au bloc ope´ratoire, ce qui augmente les risques
post-ope´ratoires pour le patient. L’intensite´ du monitoring, i.e. le nombre de capteurs
utilise´s et l’invasivite´ de ces capteurs, est fonction de la gravite´ de l’e´tat du patient et
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des interventions qui ont e´te´ pre´ce´demment faites sur ce meˆme patient.
Le second type de monitoring concerne les bandes enregistre´es par exemple, par
les moniteurs e´lectrocardiographiques non invasifs Holter ou les Mesures Ambulatoires
de Pression Arte´rielle (MAPA). Un Holter permet d’enregistrer l’activite´ e´lectrique
cardiaque de manie`re continue pendant 24 heures. Le Holter est un appareil de moni-
toring qui enregistre l’activite´ cardiaque du patient par le biais d’e´lectrodes place´es sur
son corps. Le but d’un tel syste`me est de s’assurer de la tole´rance d’un patient a` des
activite´s de tous les jours telles que la marche, la conduite, l’ingestion de nourriture
ou le sommeil. Pour permettre une interpre´tation a posteriori correcte des signaux en-
registre´s, le patient est tenu de re´pertorier lui meˆme tous les changements d’activite´s
effectue´s pendant ces 24 heures.
Les unite´s de soins intensifs spe´cialise´es dans le soin des maladies cardiaques sont
appele´es unite´s de soins intensifs pour coronariens (USIC). Dans la suite de ce me´moire,
nous nous focalisons sur le monitoring cardiaque pratique´ dans les USIC.
1.1.2 Le monitoring cardiaque
Fig. 1.1 – Un appareil de monitoring
cardiaque
Fig. 1.2 – Exemple de signaux enre-
gistre´s par des syste`mes de monitoring
cardiaques
La Figure 1.1 donne un exemple de moniteur cardiaque et la Figure 1.2 un exemple
de signaux apparaissant sur un tel moniteur. La plupart des unite´s de soins intensifs
sont e´quipe´es d’un grand nombre d’appareils permettant de surveiller l’e´tat d’un patient
et de maintenir cet e´tat stable. Parmi les plus repre´sente´s, on trouve des appareils de
mesure nume´rique de la fre´quence cardiaque, des appareils d’oxyge´nation (ventilateur),
des mesures de saturation en oxyge`nes (SpO2), des mesures he´modynamiques (pression
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sanguine) invasives et non invasives, des recueils de l’e´lectrocardiogramme (ECG) avec
des moniteurs centraux permettant de stocker une partie des donne´es, des appareils
d’e´chographie, des phono-cardiogrammes etc.
Deux types de donne´es provenant de ces appareils sont particulie`rement utilise´s
pour le monitoring des arythmies cardiaques : l’ECG (cf. les deux premiers signaux
de la Figure 1.2) et le signal he´modynamique ou signal de pression sanguine. Pour
comprendre l’inte´reˆt de ces mesures pour de´tecter et soigner les troubles du rythme
cardiaque, nous proposons de donner une bre`ve introduction a` la cardiologie centre´e
sur l’utilisation de ces deux appareils.
1.1.3 Introduction a` la cardiologie
Cette introduction a` la cardiologie est volontairement limite´e aux notions utiles a` la
compre´hension des chapitres suivants. Le lecteur inte´resse´ pourra cependant trouver des
informations comple´mentaires de´taille´es dans [Blondeau et Hiltgen, 1980] et de manie`re
plus intuitive dans [Wang, 2002] et [Herna´ndez, 2000].
Fig. 1.3 – E´le´ments fondamentaux de la conduction e´lectrique cardiaque et trace´ ECG
correspondant. OD, OG, VD et VG signifient respectivement oreillette gauche et droite
et ventricule gauche et droit.
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1.1.3.1 La conduction e´lectrique
La contraction du muscle cardiaque (ou myocarde) a pour origine la propagation
d’une onde e´lectrique qui excite les cellules musculaires dans un ordre bien e´tabli afin
que la contraction soit la plus efficace possible. Le syste`me de conduction e´lectrique
comprend (cf. Figure 1.3) : le nœud sinusal, les voies spe´cialise´es internodales, le nœud
auriculo-ventriculaire, le faisceau de His, les branches gauche et droite et les fibres de
Purkinje qui terminent les deux branches. Dans le cas normal, le stimulus physiolo-
gique a` l’origine de l’onde e´lectrique (et donc du battement cardiaque) provient du
nœud sinusal. Ce stimulus est fourni rythmiquement a` une fre´quence comprise entre
60 et 100/minute. L’impulsion cardiaque initie´e dans le nœud sinusal est ensuite trans-
mise aux deux oreillettes au moyen des voies internodales qui relient le nœud sinusal
au nœud auriculo-ventriculaire. L’onde se propage ensuite a` travers le faisceau de His
puis vers les branches gauche et droite jusqu’aux fibres de Purkinje. La propagation
de l’onde se fait par une succession de de´polarisation des tissus du myocarde. Apre`s le
passage de l’onde, la membrane des tissus se repolarise. Cette succession de de´polari-
sations et de repolarisations des tissus cardiaques est visible sous plusieurs angles sur
un e´lectrocardiogramme (ECG).
Fig. 1.4 – De´rivations bipolaires
(voies I II et III)
Fig. 1.5 – De´rivations pre´cordiales
(voies V1 V2...V6)
L’e´lectrocardiogramme L’ECG refle`te l’activite´ e´lectrique cardiaque. L’e´lectrocar-
diographie moderne s’appuie sur l’e´tude de douze de´rivations (ou de´rivations stan-
dards). Ces de´rivations sont obtenues en plac¸ant des e´lectrodes sur le thorax pre`s du
cœur, les pre´cordiales (6 voies de V1 a` V6), ou sur les bras et les jambes (de´rivations
bipolaires D1 a` D3 et uni-polaires aVR, aVL et aVF) comme indique´es sur les Figures
1.4 et 1.5. Ces diffe´rentes de´rivations permettent d’avoir plusieurs vues de la propaga-
tion e´lectrique. Lorsqu’il n’y a aucun dysfonctionnement, ces vues sont redondantes,
on se sert alors principalement des voies bipolaires I et II. L’ensemble des vues est
cependant ne´cessaires en cas de dysfonctionnement pour localiser pre´cise´ment la source
du proble`me. Lors de la propagation de l’onde e´lectrique dans le cœur, les e´lectrodes
permettent d’enregistrer un motif e´lectrique compose´ d’une succession d’ondes carac-
te´ristiques de´signe´es par les lettres de l’alphabet a` partir de P (motif ECG Figure 1.3).
L’onde P initiale repre´sente la de´polarisation des oreillettes. L’ensemble Q−R−S (ap-
pele´ aussi complexe QRS) traduit la de´polarisation des ventricules tandis que l’onde
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T correspond a` leur repolarisation (la repolarisation des oreillettes est masque´e par
celle des ventricules). L’onde U, pre´sente sur la Figure 1.6 est inconstante et de faible
amplitude, elle a une signification encore discute´e.
Fig. 1.6 – Battements normaux et intervalles d’inte´reˆt
1.1.3.2 L’activite´ me´canique cardiaque
Pour caracte´riser le rythme cardiaque, les cardiologues se fient a` la forme ge´ne´rale de
l’ECG. Ils portent une attention particulie`re a` la forme des ondes cite´es pre´ce´demment
et aux intervalles de temps qui les se´parent. La Figure 1.6 re´pertorie les intervalles qui
seront utilise´s dans la suite de cette e´tude. Les valeurs nume´riques utilise´es proviennent
de la litte´rature me´dicale et notamment de [Stein, 1999].
– l’intervalle RR (ou RR1) se´pare les sommets de deux ondes R conse´cutives et
de´finit le rythme ventriculaire. Un intervalle RR normal est ge´ne´ralement mesure´
entre 600 et 1000 ms,
– l’intervalle PP (ou PP1) se´pare les sommets de deux ondes P conse´cutives et
de´finit le rythme auriculaire,
– l’intervalle PR (ou PR1) s’e´tend du de´but de l’onde P au de´but du complexe
QRS. Un intervalle PR normal mesure entre 120 et 200 ms,
– l’intervalle RP (ou RP1) s’e´tend du de´but du complexe QRS jusqu’a` l’onde P
suivante,
– les intervalles RR2, PP2 se´parent respectivement les sommets de deux QRS (resp.
onde P) se´pare´s par un QRS (resp. une onde P).
Les instants des ondes Q, S et T sont encore tre`s difficiles a` de´tecter automatiquement
et ne seront donc pas utilise´s dans cette e´tude. La re´gularite´ du rythme est mesure´e en
terme de variation de dure´e d’un intervalle RR a` l’intervalle suivant.
La propagation des ondes e´lectriques cite´es pre´ce´demment a pour conse´quence la
contraction et la de´contraction du muscle cardiaque qui peut alors jouer son roˆle fon-
damental, celui de pompe permettant d’assurer un flux de sang continu aux organes et
aux tissus cellulaires du corps. Les veines cave et pulmonaire (cache´e derrie`re la crosse
aortique sur la Figure 1.7) communiquent respectivement avec les oreillettes droite et
gauche tandis que l’aorte et l’arte`re pulmonaire (cf. tronc pulmonaire sur la Figure 1.7)
communiquent respectivement avec les ventricules gauche et droit par l’interme´diaire
des valves aortique et pulmonaire (cf. Figure 1.7). En outre, les oreillettes commu-
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Fig. 1.7 – Anatomie du cœur
niquent avec les ventricules par l’interme´diaire des valves auriculo-ventriculaires (AV)
mitrales et tricuspides.
Les e´ve´nements me´caniques qui caracte´risent la fonction de pompe du coeur peuvent
eˆtre divise´s en deux pe´riodes : la diastole et la systole (cf. Figure 1.8). L’e´tape e cor-
respond a` la fin de la diastole : les valves AV sont ouvertes et les valves aortique et
pulmonaire sont ferme´es. Le sang entre dans le cœur pendant toute la diastole remplis-
sant les oreillettes et les ventricules.
L’e´tape repre´sente´e aux points a et f correspond a` la systole auriculaire. Lorsque
l’onde de de´polarisation se propage entre le nœud sinusal et le nœud auriculo-
ventriculaire (correspondant a` l’onde P sur l’ECG), les oreillettes se contractent et
un flux de sang supple´mentaire passe des oreillettes vers les ventricules (les ventricules
sont de´ja` remplis a` 70%). Le muscle auriculaire (autour des oreillettes), en se contrac-
tant, entoure les orifices entre les oreillettes et les veines cave et pulmonaire empeˆchant
ainsi une e´jection de sang vers les veines.
L’e´tape b correspond au de´but de la systole ventriculaire. Les ventricules se
contractent suite au passage de l’onde de de´polarisation (correspondant au complexe
QRS sur l’ECG) et la pression a` l’inte´rieur des ventricules augmente entraˆınant la
fermeture des valves AV qui empeˆchent la remonte´e du sang des ventricules vers les
oreillettes. Pendant environ 50 ms, la pression n’est pas suffisante pour ouvrir les
valves aortique et pulmonaire, cette pe´riode est appele´e contraction isovolumique ven-
triculaire puisque la pression de chaque cote´ des valves est identique. Pendant cette
bre`ve pe´riode, les valves AV sont distendues vers les oreillettes et la pression dans
les oreillettes augmente le´ge`rement. Quand la pression a` l’inte´rieur des ventricules est
maximale (pic connu comme la pression arte´rielle systolique), les valves aortique et
pulmonaire s’ouvrent et le sang s’e´chappe vers les arte`res (cf. e´tape c). A` la fin de la
systole ventriculaire, il reste environ 50 ml de sang dans les ventricules.




Fig. 1.8 – Activite´ me´canique cardiaque
L’e´tape d correspond au de´but de la diastole, les ventricules commencent a` se re-
laˆcher, la pression ventriculaire chute et provoque la fermeture des valves aortique et
pulmonaire. Apre`s la fermeture des valves, la pression continue de diminuer avec le re-
laˆchement des ventricules jusqu’a` descendre plus bas que la pression dans les oreillettes.
La diffe´rence de pression provoque une nouvelle ouverture des valves AV permettant le
remplissage des ventricules.
Les mesures he´modynamiques et leurs liens avec l’ECG Les diffe´rentes phases
du rythme cardiaque provoquent des changements dans les variables he´modynamiques
du syste`me cardio-vasculaire qui peuvent eˆtre mesure´es de manie`re invasive ou non
invasive pour caracte´riser quantitativement l’activite´ me´canique du coeur. La figure 1.9
montre l’e´volution de ces valeurs pour des mesures de pression aortique, auriculaire ou
ventriculaire. Dans la suite de cette e´tude, nous utiliserons principalement des mesures
invasives de pressions arte´rielles dont les courbes standards sont proches de celles des
courbes de pression ventriculaire.
Dans un souci de mode´lisation qualitative, dans la suite de ce document, nous
appellerons diastole le point de pression ventriculaire le plus bas et systole, le pic de
pression arte´rielle systolique.
Les attributs choisis pour de´crire la courbe de pression arte´rielle sont repre´sente´s
Figure 1.10. Ce sont :
– l’intervalle de temps dd (ou dd1) qui se´pare deux diastoles conse´cutives,
– l’intervalle de temps ss (ou ss1) qui se´pare deux systoles conse´cutives,
– les intervalles de temps dd2 et ss2 qui se´parent deux diastoles (resp. deux systoles)
se´pare´es par une diastole (resp. une systole),
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Fig. 1.9 – ECG et mesures he´modynamiques
– l’intervalle de temps ds (ou ds1) qui se´pare une diastole et une systole conse´cu-
tives,
– l’intervalle de temps sd (ou sd1) qui se´pare une systole et une diastole conse´cu-
tives,
– la diffe´rence d’amplitude amp sd entre une systole et la diastole qui la pre´ce`de
directement,
– la diffe´rence d’amplitude amp ds entre une diastole et la systole qui la pre´ce`de
directement,
– la diffe´rence d’amplitude amp ss entre deux systoles conse´cutives,
– la diffe´rence d’amplitude amp dd entre deux diastoles conse´cutives.
En pre´sence de l’ECG, les cardiologues ne se servent des mesures he´modynamiques
que pour confirmer leur diagnostic ou pour e´valuer la gravite´ d’une pathologie. La Figure
1.9 montre une corre´lation forte entre les instants d’apparition des ondes P et QRS et
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Fig. 1.10 – Deux cycles repre´sentant l’e´volution de la pression arte´rielle
les instants d’apparition de la systole et de la diastole. La principale corre´lation mesure´e
effectivement par les me´decins est le de´lai e´lectrome´canique, il correspond a` la diffe´rence
de temps entre l’instant d’apparition du complexe QRS et l’instant d’apparition du pic
systolique. Ce de´lai est mesure´ entre 200 et 300 ms lorsque le rythme cardiaque est
normal.
1.1.3.3 Les arythmies cardiaques
Un ECG normal est une succession de battements normaux comme ceux de la
Figure 1.6.
Comme de´crit dans la partie pre´ce´dente, une des particularite´s du cœur est de
ge´ne´rer lui-meˆme son rythme. Un rythme normal est un rythme sinusal (note´ rs) re´gulier
dont la fre´quence est comprise, chez l’adulte normal, entre 60 et 100 cycles par minute
et dont la re´gularite´ des intervalles PP (mesure´e en terme de variation de dure´e d’un
intervalle PP a` l’intervalle suivant) ne doit pas exce´der 0,16 s. Dans le cas normal, l’onde
e´lectrique se propage a` travers les chemins de conductions de´crits dans le paragraphe
pre´ce´dent. Lorsqu’un dysfonctionnement survient au moment de l’impulsion e´lectrique
dans le nœud sinusal ou lors de la conduction e´lectrique, on peut diagnostiquer une
arythmie.
Il existe deux types principaux d’arythmies : les troubles de la conduction intra-
cardiaque et ceux du rythme. Il n’y a pas de de´limitation pre´cise entre ces deux types
d’arythmies, non seulement parce que les troubles conductifs majeurs s’accompagnent
fre´quemment d’anomalies rythmiques, mais aussi parce que le me´canisme des troubles
du rythme comportent souvent, a` l’origine, des de´sordres localise´s de la conduction.
Les paragraphes suivants introduisent succinctement les arythmies lie´es a` ces deux
dysfonctionnements pour donner les connaissances essentielles a` la compre´hension du
document.
Dans cette e´tude, nous nous inte´ressons principalement a` neuf arythmies : dans la
section 2.4 nous analyserons les performances de syste`mes de monitoring sur les aryth-
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mies mobitz de type II, bloc de branche gauche et sur le rythme normal ou rythme
sinusal. Puis, dans la suite du document, nous chercherons a` caracte´riser une extra-
systole ventriculaire, un doublet ventriculaire, un bige´minisme, une tachycardie ven-
triculaire, une tachycardie supra-ventriculaire et une fibrillation auriculaire a` partir
de donne´es provenant de diffe´rentes voies d’un e´lectrocardiogramme et de mesures de
pression arte´rielle. Les descriptions syste´matiques des aspects e´lectrocardiographiques
et he´modynamiques de arythmies sont pre´sente´es dans l’annexe A de ce document.
Les troubles de la conduction intracardiaque La conduction intracardiaque pro-
vient d’une proprie´te´ commune a` toutes les cellules du myocarde qui leur permet de pro-
pager de proche en proche l’onde e´lectrique en provenance du nœud sinusal. Les troubles
de conduction re´sultent soit d’obstacles organiques ou fonctionnels capables d’arreˆter
ou de ralentir la progression de l’excitation cardiaque dans un secteur quelconque du
myocarde, soit de cheminements anormaux de la conduction auriculo-ventriculaires.
Dans ce cas, l’onde e´lectrique emprunte des voies accessoires conduisant a` des phe´no-
me`nes de pre´-excitation ventriculaire. Les arythmies sont provoque´es par des troubles
localise´s de la conduction :
– entre le nœud sinusal et le myocarde auriculaire (muscle cardiaque auriculaire)
commun, le trouble de la conduction est nomme´e bloc sino-auriculaire;
– dans la paroi des oreillettes, nomme´ bloc intra-auriculaire ou inter-auriculaire;
– a` la jonction oreillettes/ventricules, c’est a` dire dans le noeud de Tawara ou le fais-
ceau de His, nomme´ bloc auriculo-ventriculaire. Le mobitz est une des arythmies
cause´e par un bloc auriculo-ventriculaire
– dans l’une ou l’autre des branches de division du faisceau de His, ou dans une
subdivision de celles-ci, nomme´ blocs de branche. Les arythmies cause´es par ce
type de bloc sont nomme´es bloc de branche gauche (note´ dans la suite lbbb pour
left bundle branch block) quand le trouble de conduction est situe´ dans la branche
gauche et bloc de branche droit (note´ dans la suite rbbb) quand le trouble est situe´
dans la branche droite;
– dans la paroi des ventricules, nomme´ bloc intra-ventriculaire parie´tal.
Les arythmies cause´es par les blocs de branches sont les plus fre´quentes et ont les plus
riches expressions e´lectrocardiographiques. Les arythmies cause´es par les blocs auriculo-
ventriculaires peuvent eˆtre distingue´es plus pre´cise´ment en 3 degre´s diffe´rents par les
rapports entre les ondes P et les complexes QRS. Le bloc responsable du mobitz de type
II pre´sente la caracte´ristique de bloquer la propagation du complexe QRS un battement
sur deux (cf. Annexe A pour la description pre´cise des signatures e´lectriques).
Les troubles du rythme cardiaque Les troubles du rythme cardiaque peuvent re´-
sulter soit d’un de´re`glement sinusal, soit de l’intervention d’autres centres de commande
(d’ou` partent les impulsions e´lectriques) ou de processus pathologiques divers entravant
la propagation des ondes e´lectriques. En ge´ne´ral, l’apparition d’un trouble rythmique
provient de de´sordres e´lectrophysiologiques cellulaires entraˆınant un de´re`glement plus
ou moins localise´ des grandes proprie´te´s du muscle cardiaque : l’automaticite´, l’excitabi-
lite´ (la capacite´ a` e´mettre les impulsions e´lectrique) et la conductivite´. Les me´canismes
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intervenant, isole´ment ou en association (dans le cas d’arythmies multiples), dans la
gene`se des arythmies sont :
– L’anomalie de la commande sinusale : l’activite´ cardiaque demeure sous la com-
mande du nœud sinusal mais celle-ci s’e´carte des normes de fre´quence et de re´gu-
larite´, pouvant aller jusqu’a` un arreˆt occasionnel ou prolonge´ de l’activite´ sinusale.
– Les commandes non sinusales ou ectopiques : les centres de commandes ectopiques
peuvent sie´ger dans le myocarde auriculaire, dans le myocarde ventriculaire, ou
a` la jonction auriculo-ventriculaire. Lorsque le centre ectopique active le coeur
pour un seul battement, on de´signe le battement d’origine ectopique par le terme
d’extrasystole s’il est pre´mature´ par rapport au rythme de base, d’e´chappement
s’il survient au contraire tardivement a` la suite d’un ralentissement ou d’une de´-
faillance du rythme de base. Au contraire, lorsque le centre ectopique prend la
commande pour une dure´e plus ou moins longue, on parle de rythme ectopique.
Parmi les rythmes ectopiques, on oppose les rythmes passifs, lents, instaure´s par
un me´canisme d’e´chappement et les rythmes actifs, rapides, prenant la commande
graˆce a` une acce´le´ration importante de la fre´quence naturelle. On donne le nom de
tachycardies aux rythmes ectopiques actifs et rapides. Suivant la localisation (au-
riculaire, ventriculaire, jonctionnelle) du nouveau centre de commande, on trou-
vera ainsi des tachycardies ventriculaires, des tachycardies supra-ventriculaires
(auriculaires ou jonctionnelles) ou des extrasystoles ventriculaires. Lorsque deux
extrasystoles ventriculaires se produisent conse´cutivement, on parle de doublet
ventriculaire. Lorsque le rythme ectopique est re´gulier, on peut diagnostiquer des
arythmies comme le bige´minisme.
– La compe´tition multisite : un centre de commande ectopique peut partager la
totalite´ de l’activation cardiaque avec le nœud sinusal ou avec un second centre
ectopique. L’activite´ e´lectrique dans les oreillettes peut ainsi devenir comple`te-
ment inde´pendante de celle des ventricules.
– La fibrillation et le flutter : le flutter et la fibrillation sont des situations ou` les
oreillettes ou les ventricules sont soumis a` des impulsions ectopiques de fre´quence
tre`s e´leve´e soit re´gulie`res (flutter) soit irre´gulie`res et anarchiques (fibrillation),
de´terminant une activite´ e´lectrique ondulante et permanente sans pe´riode de repos
global. Lorsque le foyer ectopique se situe dans une des oreillettes, on parle de
fibrillation auriculaire.
1.1.4 Le diagnostic des arythmies cardiaques en USIC
Comme explicite´e dans la de´finition ge´ne´rale du monitoring donne´ par le groupe
ALARM pre´sente´e au de´but de ce chapitre, les appareils de monitoring sont e´quipe´s
d’un certain nombre d’alarmes permettant de pre´venir le personnel me´dical en cas de
changement important de l’e´tat d’un patient monitore´. Les alarmes sont en ge´ne´ral
de´clenche´es lorsqu’un des parame`tres monitore´s (le rythme cardiaque, la pression ar-
te´rielle etc.) atteint un seuil juge´ critique par le personnel me´dical. Compte tenu de la
gravite´ de l’e´tat des patients admis en USI (ou en USIC), les seuils d’activation de ces
alarmes sont tre`s bas.
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Le personnel me´dical doit ainsi faire face a` plusieurs centaines d’alarmes journalie`res
produites par les appareils de monitoring. Seules un tre`s petit nombre de ces alarmes
(10% en USI) ne´cessitent une re´elle modification de la the´rapie applique´e au patient. Les
alarmes de´clenche´es alors qu’elles n’ont pas de re´elle signification clinique sont appele´es
fausses alarmes. Une e´tude [Tsien et Fackler, 1997] a ainsi montre´ que sur 10 semaines
d’enregistrement en USI, 86% des 2942 alarmes de´clenche´es e´taient des fausses alarmes.
Ces fausses alarmes sonores ont des conse´quences tre`s ne´fastes sur le personnel me´dical
et les patients puisqu’elles peuvent entraˆıner de graves troubles du sommeil et laissent
les occupants des USI dans un e´tat de stress permanent. Les seuils de de´clenchement
des alarmes utilise´s dans des appareils de monitoring instaure´s dans les USI permettent
cependant de de´tecter la totalite´ des situations ve´ritablement dangereuses, rendant
l’utilisation de ces appareils indispensables.
De nombreuses e´tudes ont e´te´ conduites pour tenter de diminuer le nombre de
fausses alarmes en USI. Dans [Chambrin, 2001], M.-C. Chambrin propose diverses me´-
thodes dont : la classification des alarmes suivant leur niveau de gravite´ (conjointement
a` une spe´cification me´dicale standardise´e des seuils associe´s a` ces niveaux de gravite´);
l’utilisation de techniques plus e´labore´es que le simple passage d’un seuil critique pour
le de´clenchement d’une alarme; l’utilisation de plusieurs sources de donne´es pour affiner
ou confirmer le diagnostic.
En USIC, les niveaux d’alarmes de´pendant de la gravite´ des arythmies ont d’ores
et de´ja` e´te´ hie´rarchise´s. Les asystolies (arreˆt de l’activite´ ventriculaire pendant plus de
4 secondes), les tachycardies et fibrillations ventriculaires ainsi que les bradycardies ex-
treˆmes (re´duction importante du rythme sinusale) sont conside´re´es comme des alarmes
rouges qui ne´cessitent une re´ponse imme´diate du personnel me´dical. Les doublets ven-
triculaires, les extrasystoles ventriculaires pre´mature´es (note´es PCV pour Premature
Ventricular Contraction), les bige´minismes, les tachycardies supra-ventriculaires sont
des alarmes oranges indiquant une situation dangereuse demandant une re´ponse ra-
pide du personnel me´dical. Les fibrillations auriculaires en revanche, peuvent eˆtre bien
tole´re´es par les patients et de´clenchent donc des alarmes de plus basse priorite´. Il
est cependant difficile pour les moniteurs actuels de diffe´rencier une fibrillation supra-
ventriculaire d’une fibrillation ventriculaire lorsque l’onde P n’est pas bien de´tecte´e, ce
type d’ambigu¨ıte´ sur les arythmies de´clenche donc beaucoup de fausses alarmes. Les
techniques de traitement du signal e´voluent tre`s rapidement pour de´tecter et diagnos-
tiquer ces arythmies sur des bases plus pre´cises que de simples changements de seuil
dans les parame`tres monitore´s. Des travaux de recherche importants restent cependant
a` effectuer pour ame´liorer la spe´cificite´ des de´tections d’arythmies en USIC et ainsi
diminuer le nombre de fausses alarmes, notamment en combinant plusieurs sources de
donne´es.
1.2 Les syste`mes de monitoring me´dical intelligents
Apre`s la perce´e de technologies a` base de syste`mes experts a` la fin des anne´es 70
(MYCIN [Shortliffe, 1976], COMPAS [Sittig et al., 1989]) et par la suite des syste`mes
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a` base de connaissances, l’intelligence artificielle a pris une grande place dans la me´-
decine en ge´ne´ral et dans les syste`mes de monitoring en particulier. En effet, dans un
contexte d’USI par exemple, la quantite´ de donne´es refle´tant l’e´tat d’un patient de´passe
de beaucoup la capacite´ de synthe`se et d’assimilation du personnel soignant. Pour e´viter
au personnel me´dical d’eˆtre submerge´ par les donne´es au risque de manquer certains
e´ve´nements importants, les unite´s de soins intensifs sont e´quipe´es de syste`mes de mo-
nitoring intelligents. En the´orie, ces syste`mes complexes ont pour but de collecter les
donne´es en temps re´el, de les traiter, de les interpre´ter, de faire un premier diagnos-
tic de la situation, de pre´voir l’e´volution du syste`me surveille´, de proposer des actions
voire meˆme de les exe´cuter (cas des syste`mes en boucle ferme´e). En pratique, tre`s peu
de syste`mes utilise´s en milieu clinique disposent de toutes ces faculte´s. En cardiologie
par exemple, le diagnostic est limite´ a` certaines arythmies dangereuses et les syste`mes
n’effectuent aucune action spontane´ment.
Coiera pre´sente dans [Coiera, 1993] les e´tapes de la construction d’un syste`me de
monitoring intelligent. La premie`re e´tape, au niveau du traitement du signal, consiste
en le de´veloppement de nouveaux capteurs ou en la se´lection des capteurs permettant
de donner l’information la plus pertinente. La seconde e´tape consiste en la validation
du signal fourni par les capteurs. L’auteur propose en effet d’inclure un syste`me de
gestion des alarmes intelligent qui validerait le signal avant de ge´ne´rer une alarme et
ainsi e´viterait le proble`me de l’e´mission des fausses alarmes en cas de signal trop bruite´.
La troisie`me e´tape est la reconnaissance de motifs caracte´ristiques dans le signal suivie
e´ventuellement d’une phase de transformation des donne´es en donne´es qualitatives.
Dans le milieu me´dical, cette phase est encore appele´e phase d’abstraction temporelle car
beaucoup de donne´es manipule´es font re´fe´rence au temps et les symptoˆmes d’un patient
e´voluent eux-meˆmes au cours du temps. La dernie`re phase est une phase d’infe´rence
conduisant au but que se donne un syste`me de monitoring intelligent. Nous verrons
dans la suite de cet e´tat de l’art que la plupart des syste`mes conc¸us actuellement ne
prennent pas en compte toutes ces phases de construction et ne sont donc, pour la
plupart, pas viables en milieu clinique.
Nous diffe´rencions deux types de syste`mes de monitoring intelligent suivant qu’ils
prennent en compte une partie acquisition automatique de la connaissance ou non.
1.2.1 Des syste`mes de monitoring me´dical
Dans [Uckun, 1993], Uckun pre´sente un e´tat de l’art sur les syste`mes de monitoring
me´dical intelligents existant en 1992. Ces syste`mes ont pour but de reme´dier aux de´fauts
des syste`mes de monitoring classiques sur diverses taˆches telles que la gestion en temps
re´el d’une quantite´ importante de donne´es (par exemple, par des me´thodes de percep-
tion se´lective consistant a` se focaliser sur les donne´es les plus critiques), la manipulation
de donne´es bruite´es (en utilisant, par exemple, plusieurs sources de donne´es), la prise en
compte de l’expe´rience me´dicale sous forme de connaissances pour aider le diagnostic
et la diminution des fausses alarmes [Chambrin, 2001]. Aucun de ces syste`mes n’a fait
l’objet d’une re´elle e´valuation ni d’une utilisation clinique pousse´e. Parmi les syste`mes
re´fe´rence´s par cet e´tat de l’art, on peut citer Guardian [Larsson et Hayes-Roth, 1998],
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Ganesh et son successeur Ne´oGanesh [Dojat et al., 1997] ou le syste`me Vie-Vent
[Miksch et al., 1996] de Miksch et al; ces deux derniers sont de rares exemples de sys-
te`mes de monitoring ayant e´te´ teste´s en milieu clinique.
Guardian est un syste`me de monitoring a` base de connaissances dont le but est
d’assurer les taˆches de monitoring et de diagnostic pour des patients venant de subir
une intervention chirurgicale cardiaque. Ce syste`me a e´te´ de´veloppe´ sur de nombreuses
anne´es (de 87 a` 98) et inclut un simulateur de sce´narios, plusieurs algorithmes de
diagnostic et un algorithme de planification de taˆches de´crits dans un langage per-
mettant d’e´tendre les fonctionnalite´s de´crite pre´ce´demment. La base de connaissances
expertes contient un tre`s grand nombre de re`gles concernant jusqu’a` 61 pathologies
diffe´rentes couvrant les cas les plus communs de complications postope´ratoires lie´es
aux interventions chirurgicales cardiaques. Il n’a pas e´te´ teste´ en milieu clinique mais
une e´valuation du syste`me a e´te´ conduite en comparant les re´actions de Guardian a`
des sce´narios cliniques critiques a` celles de personnels hospitaliers sur les meˆmes sce´na-
rios dans des exercices de simulation. Les re´sultats prouvent que des syste`mes tels que
Guardian peuvent s’ave´rer plus efficaces et naturellement moins sensibles au stress ou
a` la surcharge d’e´ve´nements pour e´valuer l’e´tat du patient et proposer des soins lors de
situations critiques.
Vie-Vent est un syste`me de monitoring a` base de connaissances fonctionnant en
boucle ouverte et de´die´ a` la surveillance et a` la planification d’actions pour la respi-
ration artificielle des nouveaux-ne´s en USI. Le syste`me est, en particulier, e´quipe´ d’un
module d’abstraction temporelle perfectionne´ qui permet d’unifier les repre´sentations
de donne´es quantitatives (par exemple les parame`tres du ventilateur) ou qualitatives
(sexe du patient, connaissances expertes, etc.) estime´es de manie`re continue ou discon-
tinue (cas des mesures faites a` la demande). Ce module ge´ne´rique est re´utilisable dans
de nouvelles applications. Vie-Vent donne de bons re´sultats en milieu clinique lorsque
les donne´es sont fiables (peu bruite´es). Il est adapte´ aux domaines dans lesquels les
connaissances sont incomple`tes car il permet, graˆce aux possibilite´s du module d’abs-
traction temporelle, d’acque´rir de nouvelles connaissances a` la vole´e. Il n’a, en revanche,
pas e´te´ conc¸u pour la taˆche spe´cifique du diagnostic.
Ne´oGanesh est e´galement un syste`me de monitoring a` base de connaissances qui
controˆle, cette fois en boucle ferme´e, l’assistance respiratoire me´canique de patients
hospitalise´s en USI. Ce syste`me fonctionne avec une architecture distribue´e de type
multi-agent qui contient un module d’acquisition de donne´es, un module de classi-
fication de l’e´tat respiratoire du patient, un module d’abstraction temporelle et un
module de planification d’actions. Le module d’abstraction temporelle dont les me´ca-
nismes principaux sont l’agre´gation d’e´ve´nements et l’oubli de certains e´ve´nements non
critiques, est de´crit en de´tail dans [Dojat et Chittaro, 1997]. Le diagnostic et la pla-
nification des actions sont base´s sur plusieurs bases de connaissances oriente´es-objet
qui contiennent la description des objets qui composent l’environnement et des re`gles
permettant d’effectuer des ope´rations sur ces objets. Pour des raisons de se´curite´ et
d’e´thique, l’utilisation du syste`me de monitoring en boucle ferme´e est limite´e. Il n’est,
en particulier, de´die´ qu’a` un mode respiratoire particulier.
Plus re´cemment, le syste`me De´ja` vu de Dojat et al. [Dojat et al., 1998] per-
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met de reconnaˆıtre des sce´narios me´dicaux critiques a` partir d’une base de sce´na-
rios de´crits de manie`re symbolique par des experts. Proches des chroniques de Dous-
son [Dousson, 1996] (cf. section 2.2), ces sce´narios sont des re´seaux de contraintes qui
permettent de garder une part d’incertitude sur l’instant d’apparition des e´ve´nements et
ainsi permettre non seulement une reconnaissance des sce´narios en ligne mais e´galement
une reconnaissance a posteriori.
D’autres syste`mes, en plus des traitements de´crits en introduction, ont propose´
des solutions au proble`me de l’acquisition automatique des connaissances. En effet, les
connaissances me´dicales ne´cessaires au bon fonctionnement des syste`mes de monitoring
intelligents sont tre`s couˆteuses a` obtenir en terme de temps expert et leur acquisition
est bien souvent un frein au de´veloppement de tels syste`mes.
1.2.2 Acquisition des connaissances dans les syste`mes de monitoring
Cette section de´crit diffe´rents syste`mes de monitoring me´dical intelligents prenant en
compte un module d’acquisition automatique des connaissances. Deux de ces syste`mes,
Kardio et Calicot, seront de´taille´s dans le chapitre 2.
Parmi les syste`mes de monitoring me´dical intelligents a` base de connaissances,
on peut diffe´rencier ceux qui se servent de connaissances profondes, par exemple la
connaissance physiologique du cœur ou celle des me´canismes de propagation des ondes
e´lectriques, comme Kardio, Carmen [Herna´ndez et al., 2000] ou son projet pre´cur-
seur : Cardiolab [Siregar et al., 1995]; et ceux qui se servent de connaissances super-
ficielles (qui relient directement les observations du patient aux conclusions) comme
Calicot, le syste`me de Morik et al. [Morik et al., 2000] ou celui de Ducheˆne et
al. [Ducheˆne, 2004]. Kardio et Cardiolab ne sont pas a` proprement parler des sys-
te`mes de monitoring, mais peuvent servir de module d’acquisition de connaissances
pour un syste`me de monitoring intelligent.
La version originale de Cardiolab [Le Moulec, 1991] est un simulateur d’ECG
base´ sur un mode`le qualitatif du syste`me de conduction e´lectrique cardiaque, imple´-
mente´ comme un ensemble de re`gles du premier ordre. Diffe´rents rythmes peuvent
eˆtre ge´ne´re´s a` partir de listes pre´de´finies de parame`tres physiologiques statiques, en
liaison avec les structures internes du cœur. Le but du mode`le a` base de connais-
sances profondes Cardiolab e´tait de permettre au clinicien d’affiner son diagnostic
et de de´terminer les the´rapies adapte´es en cas de situations nouvelles ou de situations
dans lesquelles la solution au proble`me n’est pas e´vidente. Cardiolab a ensuite e´te´
ame´liore´ [Siregar et al., 1995] pour fournir un niveau de repre´sentation cellulaire plus
de´taille´ donnant des informations quantitatives pre´cises. Cependant, l’interface entre
Cardiolab et les signaux ECG observe´s, c’est-a`-dire l’inte´gration des diffe´rentes ame´-
liorations de Cardiolab dans un syste`me a` base de mode`le pour l’interpre´tation du
rythme cardiaque, n’a jamais e´te´ de´veloppe´e, en partie a` cause de la repre´sentation
statique de l’activite´ cellulaire et du nombre important de parame`tres a` adapter. Ce
pas a e´te´ franchi avec le mode`le cardiaque Carmen.
Carmen est e´galement un mode`le cardiaque de niveau macroscopique semi-
quantitatif qui permet de synthe´tiser des signaux ECG mais aussi de ge´ne´rer
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des interpre´tations directes de ces ECG par le biais de diagrammes de Lewis
[Herna´ndez et al., 2002] (employe´s habituellement par les me´decins dans l’approche
analytique d’interpre´tation des arythmies cardiaques). Diffe´rents troubles du rythme
cardiaque peuvent ainsi eˆtre simule´s en se´lectionnant manuellement un ensemble ap-
proprie´ de parame`tres du mode`le ou en faisant automatiquement varier les parame`tres
du mode`le pour que l’ECG simule´ concorde avec un signal ECG re´el. En utilisant cette
deuxie`me fonctionnalite´ [Herna´ndez et Carrault, 2004], Carmen peut donc eˆtre utilise´
pour le monitoring des arythmies cardiaques. Notons que Carmen peut aussi ge´ne´rer
des repre´sentations symboliques des ondes ECG synthe´tise´es en de´crivant par exemple
leurs instants d’occurrence, leurs morphologies ou leurs relations avec les ondes pre´-
ce´dentes. Un exemple d’utilisation concre`te de cette fonctionnalite´ est donne´ dans le
chapitre 2.
Dans [Morik et al., 2000], les auteurs proposent un syste`me de monitoring en ligne
du signal he´modynamique proposant des recommandations d’actions au personnel cli-
nique des USI. Pour pallier le couˆt prohibitif en temps de l’acquisition des bases de
connaissance, les auteurs proposent de combiner des me´thodes statistiques a` base de
Se´parateurs a` Vastes Marges (SVM ou Support Vector Machine) [Joachims, 1998] pour
de´terminer les actions a` appliquer (il s’agit d’augmenter ou de diminuer l’injection de
me´dicaments). Puis, des me´thodes d’apprentissage inductif base´es sur le syste`me MO-
BAL [Morik et al., 1993] sont utilise´es pour apprendre des re`gles de recommandation
a` partir des actions possibles et de la connaissance me´dicale fournie par les experts.
Le syste`me propose´ comporte e´galement une partie traitement du signal permettant de
transformer les donne´es de pression provenant des capteurs en tendances symboliques
du signal (par exemple, de t0 a` t1, la pression augmente).
Dans un autre contexte, Ducheˆne pre´sente dans [Ducheˆne, 2004] ses travaux sur
la te´le´surveillance me´dicale a` domicile. Le but est de de´tecter et de pre´venir l’occur-
rence de situations critiques d’une personne a` domicile impliquant la transmission de
messages d’alarmes au personnel me´dical distant preˆt a` intervenir en cas de ne´cessite´.
Pour effectuer ces de´tections, l’auteur recherche a` acque´rir automatiquement des mo-
tifs repre´sentatifs de comportements humains (les activite´s de la vie quotidienne d’une
personne a` domicile) a` partir de donne´es he´te´roge`nes (qualitatives ou quantitatives)
enregistre´es par un ensemble de capteurs. L’auteur propose tout d’abord une phase
d’abstraction des donne´es qui comprend une phase de pre´-traitement des donne´es (fil-
trage) et une phase d’extraction de caracte`res permettant de repre´senter la se´quence
temporelle obtenue apre`s pre´-traitement par une succession d’informations pertinentes
au regard de la de´cision (un re´sume´ des situations stationnaires observe´es), sur une ou
plusieurs dimensions. Cette phase d’abstraction est suivie d’une phase de fouille de don-
ne´es qui comprend elle-meˆme une phase de fouille de caracte`res permettant d’isoler des
sous se´quences de donne´es repre´sentatives et une phase de classification permettant de
regrouper ces sous se´quences en ensemble de motifs multidimensionnels repre´sentatifs.
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1.3 L’approche multisource
Le domaine de recherche qui propose des techniques permettant d’utiliser plusieurs
sources de donne´es est celui de la fusion de donne´es. La fusion de donne´es est de´finie
par Bloch et al. [Bloch et al., 2001] comme consistant a` re´unir ou amalgamer des infor-
mations provenant de diffe´rentes sources de donne´es dans le but d’exploiter cette union
ou fusion d’informations pour diffe´rentes taˆches telles que: re´pondre a` des questions,
prendre des de´cisions, faire des estimations nume´riques, etc.. L’inte´reˆt de fusionner plu-
sieurs sources de donne´es est d’obtenir des informations plus pre´cises (en be´ne´ficiant de
la redondance des sources), qui concernent des attributs impossibles a` percevoir ou dont
la fiabilite´ est incertaine avec un seul capteur (en be´ne´ficiant de la comple´mentarite´ des
sources), en des temps et des couˆts re´duits (en paralle´lisant les calculs).
Apre`s une pre´sentation des objectifs de la fusion de donne´es, nous donnerons les
principales caracte´ristiques des techniques de fusion pre´sente´es dans la litte´rature et
nous les illustrons, quand cela est possible, par des exemples emprunte´s au domaine
me´dical en ge´ne´ral et a` la cardiologie en particulier.
1.3.1 Objectifs de la fusion de donne´es
Les objectifs de la fusion de donne´es sont divers. Trois taˆches principales sont e´vo-
que´es dans [Bloch et al., 2001] :
1. Raffiner ou accroˆıtre nos connaissances, informations ou croyances sur le monde
re´el;
2. Construire un point de vue global sur un mode`le du monde;
3. Mettre a` jour, re´viser ou rafraˆıchir l’information sur le monde re´el ou sur un
mode`le du monde.
Le monde re´el est ge´ne´ralement un objet ou une collection d’objets de´crits par un
ensemble d’attributs de nature et complexite´ variable (fre´quences, positions, ve´locite´s,
taux, classes, sce´narios). Les objets peuvent eˆtre dynamiques, i.e. inclure une dimension
temporelle et sont, dans ce cas, appele´s e´ve´nements.
Le premier objectif pre´sente´ ci-dessus regroupe les applications dont le but est de
reconnaˆıtre ou de classer des objets du monde re´el en se servant de plusieurs sources de
donne´es. Les informations sont dites comple´mentaires lorsque chaque capteur ne peut
fournir qu’une partie des attributs de´crivant le monde. Ces attributs sont en ge´ne´ral
inde´pendants des attributs perc¸us par les autres capteurs. La fusion doit alors tirer parti
de la comple´mentarite´ des sources et en particulier de leur pouvoir discriminant relatif.
Par exemple, chaque source de donne´es peut mettre en valeur diffe´rentes caracte´ristiques
des objets et une seule source n’est peut eˆtre pas suffisante pour fournir une classification
pre´cise et fiable d’objets presque similaires. Dans ce cas, lorsque l’on combine les sources,
des informations incomple`tes sur une source peuvent eˆtre comple´te´es par les autres
sources.
Ce premier objectif est celui de notre e´tude. Nous cherchons a` reconnaˆıtre des
arythmies cardiaques, c’est-a`-dire des enchaˆınements d’objets temporels (des QRS, des
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systoles, etc.) ayant des caracte´ristiques propres, a` partir de plusieurs sources de don-
ne´es. Cet objectif est e´galement celui de Ducheˆne et al. qui cherchent a` reconnaˆıtre
des se´quences d’objets repre´sente´s par des vecteurs multidimensionnels caracte´ristiques
d’un comportement humain. Ces vecteurs contiennent des informations sur l’activite´
du patient, la moyenne de sa fre´quence cardiaque, sa posture (assis, couche´, debout),
etc.
Le second objectif pre´sente´ au de´but de cette section, consiste a` rechercher un point
de vue global, en prenant en compte diffe´rents points de vue sous forme de pre´fe´-
rences individuelles, de re`gles consensuelles, d’obligation etc. Le proble`me n’est pas, ici,
d’aboutir a` une description plus fine ou plus pre´cise du monde mais plutoˆt d’e´valuer
les alternatives possibles. Des informations redondantes peuvent ainsi eˆtre fournies par
un capteur ou un groupe de capteurs lorsque chacun de ces capteurs perc¸oit, avec une
fiabilite´ diffe´rente (cf. [Cholvy, 2003] pour des crite`res d’e´valuation des sources de don-
ne´es), les meˆmes attributs d’un environnement. La redondance permet non seulement
d’ame´liorer la pre´cision de l’information communique´e au syste`me mais e´galement sa
fiabilite´ dans le cas d’erreurs ou de dysfonctionnements au niveau des capteurs.
Pour le troisie`me objectif, nous supposons disposer d’un mode`le du monde re´el a`
un instant donne´ (obtenu e´ventuellement par combinaison de sources), de´crit en terme
d’attributs instancie´s. La proble´matique est d’ajouter de nouvelles informations dispo-
nibles sur le monde au mode`le. Cette proble´matique est celle des syste`mes de monitoring
intelligents (Guardian, Vie-Vent, Neogannesh, De´ja` Vu, le syste`me de Morik et
al.) de´crits pre´ce´demment. Ces syste`mes utilisent des donne´es provenant de diffe´rents
capteurs tels que la fre´quence respiratoire, le volume sanguin, la fre´quence cardiaque,
des mesures de concentration de certains me´dicaments dans le sang, etc. pour de´finir un
e´tat global du patient. Les diffe´rents e´tats possibles sont de´crits par des attributs pro-
venant des diffe´rentes sources. L’arrive´e de nouvelles informations (le changement de la
valeur ou de la tendance [Calvelo et al., 2000] d’un parame`tre) produit un changement
d’e´tat du syste`me. Ce changement permet de fournir un diagnostic ou e´ventuellement,
une liste des actions a` appliquer pour faire a` nouveau e´voluer l’e´tat courant. Notons
que pour ce type de fonctionnement, il est ne´cessaire que la valeur des attributs permet-
tant de de´crire l’e´tat du patient soit accessible a` chaque instant. Ce n’est pas possible
sur un signal analogique tel que l’ECG. Dans la litte´rature on trouve le terme multi-
parame´triques pour designer plusieurs sources de donne´es repre´sentant la variation d’un
parame`tre pre´cis au cours du temps (par exemple, la valeur du volume sanguin dans
les ventricules).
1.3.2 Techniques de fusion de donne´es
Les articles de Luo et Kay [Luo et Kay, 1989] et T. Garvey [Garvey, 1990] offrent
une revue de diffe´rentes me´thodes de fusion multicapteur (ou multisource) dans des
syste`mes intelligents mais e´galement une revue de diffe´rentes me´thodes d’inte´gration de
ces capteurs ainsi que les proble´matiques lie´es a` ces me´thodes. Un syste`me permettant
de fusionner des donne´es inte`gre au moins l’une ou la combinaison des trois fonctions
suivantes : i) la se´lection des capteurs permettant de choisir a` un instant donne´ les
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capteurs les plus inte´ressants pour arriver a` un but donne´, ii) une repre´sentation du
monde (i.e. de la situation actuelle) que l’on va chercher a` mettre a` jour en fusionnant
des informations, et iii) des fonctions de transformation des donne´es pour les faire
co¨ıncider avec la repre´sentation du monde choisie.
Dans la chaˆıne de traitement de l’information lie´e au syste`me de monitoring, les
donne´es passent d’un e´tat parame´trique ou analogique (le signal), a` un e´tat d’infor-
mation (les donne´es nume´riques ou symboliques) et enfin a` un e´tat de connaissance
(apre`s apprentissage, par exemple). La fusion de donne´es peut intervenir a` chacune de
ces diffe´rentes e´tapes : les signaux peuvent directement eˆtre fusionne´s a` la sortie des
capteurs, on parle alors de fusion de capteurs ou fusion de donne´es brutes, les donne´es
symboliques ou nume´riques peuvent elles meˆmes eˆtre fusionne´es avant traitement (on
parle alors du proble`me de fusion de donne´es symboliques), et l’on peut e´galement fu-
sionner des donne´es quand elles se trouvent sous forme de connaissances (par exemple
des re`gles de classification, de pre´diction etc.).
Les donne´es provenant des diffe´rentes sources peuvent eˆtre homoge`nes ou he´te´ro-
ge`nes. Des donne´es homoge`nes peuvent ge´ne´ralement eˆtre fusionne´es directement au
niveau des capteurs alors que les donne´es he´te´roge`nes le sont souvent apre`s transfor-
mation en donne´es symboliques ou fournies a` diffe´rentes parties du syste`me sans eˆtre
amalgame´es (cf. [Benferhat et Lang, 2001]). Dans les deux cas, la phase de fusion doit
eˆtre pre´ce´de´e d’une phase d’association des donne´es [Luo et Kay, 1989] permettant de
s’assurer que les informations provenant des diffe´rents capteurs se re´fe`rent bien a` la
meˆme situation. En particulier, [Cholvy et Hunter, 1997] pre´sentent des me´thodes de
raisonnement sur des donne´es inconsistantes et sur la de´sambiguı¨sation de ces donne´es.
1.3.2.1 Fusion de capteurs
La fusion des informations a priori, c’est-a`-dire directement au niveau des capteurs
consiste a` se ramener a` un capteur virtuel dont les donne´es seront fonction des mesures
fournies par les diffe´rents capteurs. Le passage des donne´es brutes vers la repre´sentation
symbolique puis vers la connaissance a` proprement parler se fait de la meˆme manie`re
qu’avec un seul capteur. La fusion a` ce niveau peut entraˆıner une perte d’information
et une structuration inde´sirable des donne´es.
A titre d’exemple, la technique de Gritzali [Gritzali, 1988] pour la de´tection du
complexe QRS a` partir de plusieurs voies d’un e´lectrocardiogramme s’appuie sur ce
type de fusion. L’e´nergie des ondes pre´sentes sur les diffe´rentes voies est somme´e pour
former un nouveau signal contenant des complexes QRS de plus forte amplitude, plus
faciles a` traiter par des algorithmes de de´tection a` base de seuils. Le nouveau signal
cre´e´ n’est, par contre, pas utilisable pour des taˆches comme la classification des QRS
puisque la forme des nouveaux QRS n’a aucune signification clinique et on ne peut en
particulier pas de´cider si le complexe est normal ou anormal au contraire des complexes
isole´s sur chacune des voies de l’ECG. En outre, la transformation effectue´e n’est pas
bijective (ce qui permettrait de reconstruire le signal initial) puisque des fusions de
signaux diffe´rents peuvent donner le meˆme re´sultat.
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Dans [Ducheˆne, 2004], Ducheˆne pre´sente e´galement une technique de fusion de cap-
teurs pour construire, a` partir de plusieurs signaux, des vecteurs multisources de´cri-
vant des segments temporels de longueur variable dans lesquels l’e´tat des diffe´rents
parame`tres (sur toutes les sources) est stationnaire au regard du niveau de de´cision.
L’abstraction des donne´es en de tels segments est faite graˆce a` une mesure de similarite´
entre les valeurs des diffe´rents parame`tres et celles d’un vecteur de parame`tres moyen.
Cette abstraction entraˆıne une perte de pre´cision des donne´es mais est suffisante dans
le cas expose´ pour effectuer un raisonnement de haut niveau sur les donne´es tel que la
recherche de motifs caracte´ristiques d’un comportement humain.
.
1.3.2.2 Fusion de donne´es symboliques
Cette section est consacre´e a` la fusion de donne´es symboliques avant l’e´tape d’ex-
traction de connaissances a` partir de ces donne´es. Ce type de fusion fait l’objet des
travaux pre´sente´s dans ce me´moire.
L’approche multisource que nous proposons consiste a` agre´ger les donne´es symbo-
liques issues d’une phase de traitement du signal sur diffe´rentes sources sans qu’il y
ait de perte d’information (cette approche diffe`re donc de celle de Ducheˆne et al.).
Ces donne´es agre´ge´es sont utilise´es pour exhiber des relations inter-sources explicites
graˆce une me´thode d’apprentissage symbolique. La me´thode propose´e est de´crite en
de´tail dans le chapitre 4. Elle suppose une repre´sentation symbolique unifie´e pour cha-
cune des sources pour pouvoir agre´ger les donne´es, et une de´tection des e´ve´nements
adapte´e sur chacune des sources pour fournir cette repre´sentation symbolique. L’en-
semble des relations inter-sources possibles e´tant potentiellement tre`s vaste, la taˆche de
l’algorithme d’apprentissage est difficile. Les calculs effectue´s peuvent ne´anmoins eˆtre
simplifie´s lorsque les sources sont corre´le´es (une partie de l’information est redondante)
pour peu que l’on dispose de connaissances suffisantes pour re´duire les donne´es initiales.
Dans la suite de cette section, nous comparons notre approche aux autres approches
de fusion symbolique a` partir de donne´es cardiaques.
Dans [Thoraval et al., 1997], le but est de surveiller le rythme ventriculaire et en
particulier de surmonter les proble`mes lie´s a` la de´tection, par les algorithmes de trai-
tement du signal, des complexes QRS en USI (en pre´sence de bruit) en utilisant le
signal he´modynamique en plus de l’ECG. Les auteurs conside`rent les signaux comme
des processus stochastiques, successions de complexes QRS sur l’ECG et de pics sys-
toliques sur la pression. Ils conside`rent e´galement le de´lai e´lectrome´canique entre ces
deux ondes (cf. Section 1.1.3). L’ide´e est de de´tecter ces e´ve´nements caracte´ristiques
sur chacune des sources se´pare´ment en utilisant pour l’ECG des algorithmes de de´tec-
tion de QRS approprie´s ([Pan et Tompkins, 1985, Gritzali, 1988]) et pour le signal de
pression, un simple filtre de´rivatif (on cherche a` connaˆıtre un maximum local). Cette
phase de de´tection permet d’obtenir des e´ve´nements symboliques date´s pour les deux
sources. Lors d’une phase de mise en correspondance, les auteurs cherchent a` trouver,
pour chaque e´ve´nement de´tecte´ sur une source, son pendant sur la seconde en utilisant
26Le diagnostic automatique des arythmies cardiaques a` partir de donne´es multisources
le de´lai e´lectrome´canique. Cette phase permet de produire pour chacune des sources
une se´rie de quadruplets forme´s des deux types d’e´ve´nements quand le pendant a e´te´
trouve´ et un symbole vide a` la place de l’e´ve´nement manquant sinon, et de l’instant
d’occurrence de ces e´ve´nements. Ces informations symboliques sont ensuite fusionne´es
par des ope´rateurs permettant de re´gler les conflits pouvant apparaˆıtre entre les sources
pour obtenir les e´ve´nements manquants sur chacune des sources. La fusion permet ainsi
de diminuer le nombre de fausses alarmes (faux positifs) lie´s aux mauvaises de´tections
de l’activite´ ventriculaire.
Au contraire des buts vise´s par notre approche, ce type de fusion ne permet pas de
mettre en relation des e´ve´nements se produisant sur les diffe´rentes sources. Ici, l’inte´reˆt
de la fusion n’est pas de produire de nouvelles connaissances mais de conforter les
de´tections en tirant partie de la redondance des sources.
Les travaux d’A. Hernandez et al. [Herna´ndez et al., 1999] pour la de´tection de l’ac-
tivite´ auriculaire et ventriculaire dans le but de diagnostiquer les arythmies cardiaques
illustre e´galement ce propos. Plusieurs types de capteurs sont utilise´s : plusieurs voies
d’un signal ECG combine´es a` un signal he´modynamique pour de´tecter l’activite´ ventri-
culaire, d’une part, et un EECG (e´lectrocardiogramme mesure´ au niveau de l’œsophage)
et un ECG pour de´tecter l’activite´ auriculaire, d’autre part. L’e´lectrode fournissant
l’EECG est particulie`rement adapte´e pour de´tecter l’activite´ e´lectrique auriculaire :
l’onde A visualise´e a une plus grande amplitude que l’onde P sur l’ECG et est faci-
lement dissociable du complexe QRS e´tant donne´e la tre`s faible intensite´ de celui-ci.
Pour de´tecter l’activite´ auriculaire par exemple, on utilise deux pre´-processeurs base´s
l’un sur l’ECG et l’autre sur l’EECG. Dans chaque pre´-processeur, on de´tecte graˆce a`
des me´thodes de traitement du signal e´labore´es l’onde P dans le cas du pre´-processeur
base´ sur l’ECG et l’onde A dans le cas de celui base´ sur l’EEG. La sortie des pre´-
processeurs est un chiffre de valeur −1 si aucune onde P ou A n’a e´te´ de´tecte´e et 1
sinon. La fusion des pre´-processeurs consiste en la somme (ponde´re´e si une source est
plus fiable qu’une autre) des valeurs en sortie de ceux-ci.
Sharshar et al. [Sharshar et al., 2005] proposent une chaˆıne de traitement de plu-
sieurs signaux nume´riques acquis en USI pour apprendre des motifs caracte´ristiques
d’e´ve´nements cliniques. La me´thode s’appuie sur deux niveaux de repre´sentation sym-
bolique. Le premier, au niveau d’une seule source de donne´es, de´tecte les tendances du
signal de type “augmente”, “diminue”, “reste stable” ou “est transitoire”, en utilisant des
techniques d’analyse de donne´es sur plusieurs e´chelles d’e´chantillonage du signal. Le
second, au niveau multisource, produit des mots de´crivant un e´tat global du syste`me
a` un instant donne´ en utilisant les tendances provenant des signaux qui contribuent
le plus au comportement global du syste`me. Ces mots prenant en compte plusieurs
sources de donne´es sont ensuite analyse´s par un syste`me d’apprentissage automatique
pour trouver les motifs caracte´ristiques [Vilhelm et al., 2000]. Cette approche de la fu-
sion est proche des objectifs de notre e´tude puisque les mots introduits dans le syste`me
d’apprentissage sont une repre´sentation du syste`me dans sa globalite´. Les re´sultats de
l’apprentissage par le syste`me THINK! n’ont cependant pas encore e´te´ publie´s. Notons
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que, comme pour les syste`mes Guardian, Vie-Vent, Neogannesh, De´ja` Vu et le
syste`me de Morik et al., les signaux utilise´s sont multi-parame´triques et la phase de pre´-
traitement des donne´es effectue´e source par source sur une e´chelle de temps diffe´rente
pour chacune des sources ne permet pas d’obtenir des relations pre´cises (temporelles
ou spatiales) entre les e´ve´nements se produisant sur chacune des sources.
1.3.2.3 Fusion de connaissances
Cette section traite de la fusion de donne´es sous forme de connaissance. Il s’agit de
combiner les re´sultats obtenus par les phases pre´ce´dentes de traitement des donne´es, par
exemple la phase d’apprentissage sur des donne´es symboliques, pour re´pondre a` un des
objectifs de la fusion de´finis en section 1.3.1. Les connaissances peuvent par exemple eˆtre
de´crites sous forme de re`gles de classification ou de re`gles de diagnostic. Des me´thodes
telles que la combinaison de classifieurs [Schapire, 2001, Wemmert et Ganc¸arski, 2001]
ou des me´thodes de co-training [Blum et Mitchell, 1998] sont utilise´es pour tirer parti
de la pre´sence de plusieurs sources afin d’affiner les connaissances acquises. Des me´-
thodes de vote [Dubois et al., 2001] permettant de ponde´rer les connaissances apprises
en fonction du degre´ de fiabilite´ et de pertinence qu’on leur attache. Des re`gles de“bonne
fusion” issues des connaissances sur le domaine [Bloch et al., 2001] peuvent e´galement
eˆtre utilise´es pour fusionner les donne´es disponibles. Ce type de fusion semble plus
adapte´ si les donne´es fournies par les sources sont inde´pendantes. Il permet en outre
de disposer de l’information extraite des autres sources en cas de dysfonctionnement de
l’une d’elles.
Dans la suite nous de´veloppons la me´thode de co-training qui utilise des re´sul-
tats d’apprentissage sur diffe´rentes sources repre´sentant des vues d’un meˆme phe´no-
me`ne pour augmenter les performances des apprentissages sur chacune des sources de
manie`re ite´rative. Le co-training est une me´thode d’apprentissage semi-supervise´e in-
troduite par Blum et Mitchel [Blum et Mitchell, 1998]. Le terme semi-supervise´ est
employe´ lorsqu’une partie seulement des donne´es d’apprentissage sont e´tiquete´es, i.e.
pre´alablement classe´es avec une e´tiquette correspondant au nom de la classe auxquelles
elles appartiennent. La technique de co-training, proche de l’algorithme de bootstrap-
ping de Yarowski [Yarowsky, 1995], permet d’utiliser un gros volume de donne´es non
e´tiquete´es pour accroˆıtre les performances d’un algorithme d’apprentissage sur un petit
volume de donne´es e´tiquete´es. L’ide´e est de se servir de la possibilite´ de repre´senter
un concept sous plusieurs vues diffe´rentes pour augmenter les performances de classi-
fieurs appris sur chacune des vues. L’exemple de l’article de Blum et Mitchel consiste
a` apprendre un classifieur de pages de “cours en ligne” a` partir des mots contenus dans
ces pages et des mots contenus dans les liens qui pointent sur ces pages. Les re´sultats
montrent que la me´thode de co-training permet de diminuer de manie`re significative
le taux d’erreurs de classification commises par les classifieurs appris sur chacune des
sources.
Les conditions d’utilisation du co-training sont :
– Chaque exemple doit eˆtre de´composable en deux vues diffe´rentes (e = e1 × e2),
chacune d’elles devant eˆtre suffisante pour obtenir un classifieur correcte ;
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– La fonction cible (le concept que l’on cherche a` discriminer) f = (f1, f2) doit
eˆtre compatible avec chaque vue : les exemples doivent eˆtre e´tiquete´s de la meˆme
fac¸on par la fonction cible correspondant a` chacune des vues;
– Chaque attribut d’une vue doit eˆtre conditionnellement inde´pendant des attributs
des autres vues : il ne doit pas y avoir de fonction de´terministe permettant de
passer de e1 a` e2.
Si les conditions cite´es pre´ce´demment sont re´unies, l’algorithme a` appliquer est le
suivant :
Algorithme 1 (co-training)
Soit L un ensemble d’exemples d’apprentissage e´tiquete´s et U un ensemble d’exemples
non e´tiquete´s :
1. Cre´er un nouvel ensemble U ′ en choisissant ale´atoirement u exemples de U .
2. Re´pe´ter k fois :
– Utiliser l’ensemble L pour apprendre un classifieur h1 en ne se servant que de
la partie e1 des exemples e.
– Utiliser l’ensemble L pour apprendre un classifieur h2 en ne se servant que de
la partie e2 des exemples e.
– E´tiqueter p exemples positifs et n exemples ne´gatifs de U ′ avec le classifieur h1.
– E´tiqueter p exemples positifs et n exemples ne´gatifs de U ′ avec le classifieur h2.
– Ajouter ces nouveaux exemples e´tiquete´s a` L.
– Choisir ale´atoirement 2p + 2n exemples de U pour comple´ter U ′.
3. Choisir entre entre h1 et h2, le classifieur offrant les meilleures performances .
L’inte´reˆt du co-training repose sur la proprie´te´ 1. La notion de PAC-apprenabilite´
est de´finie dans [Valiant, 1984].
Proprie´te´ 1 Si les donne´es utilise´es sont conditionnellement inde´pendantes et si le
concept que l’on cherche a` classifier est PAC-apprenable a` partir d’un ensemble ale´atoire
d’exemples contenant e´ventuellement du bruit alors les performances d’un classifieur
faible peuvent eˆtre ame´liore´es jusqu’a` obtenir une pre´cision choisie arbitrairement e´leve´e
en utilisant des exemples non e´tiquete´s par la me´thode de co-training.
Lorsque le classifieur faible (appris avec un petit nombre d’exemples e´tiquete´s) e´ti-
quette les donne´es, il introduit du bruit de manie`re ale´atoire dans la nouvelle base
d’exemples. Si les deux vues ne sont pas inde´pendantes l’ensemble de donne´es e´tique-
te´es par un classifieur h1 ajoute´e a` l’ensemble de donne´es pre´existant n’est pas conside´re´
comme un ensemble ale´atoire pour la vue h2 et la proprie´te´ 1 ne peut pas eˆtre utilise´e.
Si la the´orie du co-training parait particulie`rement inte´ressante pour ame´lio-
rer les performances d’un apprentissage a` partir de donne´es provenant de plusieurs
sources, elle est en pratique difficilement utilisable puisque la condition d’inde´pen-
dance est rarement atteinte dans les donne´es re´elles. L’efficacite´ de la me´thode a pour-
tant e´te´ ave´re´e empiriquement dans de nombreux cas [Kiritchenko et Matwin, 2001,
Denis et al., 2003] notamment en combinant [Nigam et Ghani, 2000] cette me´thode a`
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d’autres me´thodes d’apprentissage semi-supervise´es comme Expectation Maximisation
[Dempster et al., 1977].
Dans notre proble´matique multisource, un exemple d’arythmie peut eˆtre de´crit sous
diffe´rentes vues correspondant aux diffe´rentes sources de donne´es, par exemple, l’ECG
et la mesure de pression. L’apprentissage multisource par co-training n’est cependant
pas adapte´ a` notre proble´matique multisource puisque les re`gles apprises par co-training
ne permettent pas d’exhiber des relations re´ellement multisources. Au point 3 de l’al-
gorithme 1 de co-training, l’utilisateur choisit le classifieur qui offre les meilleures per-
formances sur l’une des deux vues mais l’algorithme ne fournit pas de classifieurs qui
utilisent les deux vues simultane´ment pour classer les nouveaux exemples.
1.4 Conclusion
Ce chapitre a pre´sente´ les bases ne´cessaires a` la compre´hension du contexte appli-
catif de notre e´tude ainsi qu’un bref e´tat de l’art des syste`mes de monitoring me´dicaux
intelligents, et en particulier de ceux qui incluent un module d’acquisition automatique
des connaissances. La dernie`re section traite de l’utilisation de plusieurs sources de don-
ne´es dans le but d’ame´liorer les performances des syste`mes de monitoring intelligents.
On peut remarquer que la plupart des syste`mes de monitoring multisource existants
utilisent des sources de donne´es refle´tant l’e´volution d’un parame`tre pre´cis au cours du
temps. La chaˆıne de traitement des donne´es multisources de ce type diffe`re d’une chaˆıne
de traitement utilisant des donne´es comme un e´lectrocardiogramme qui ne refle`te pas
une mesure exploitable directement. L’objectif de l’utilisation des diffe´rentes sources
n’est e´galement pas le meˆme dans les syste`mes pre´sente´s et dans l’approche vise´e par
notre e´tude. Nous cherchons a` apprendre de nouvelles relations inter-sources pour be´ne´-
ficier, quand cela est possible, de la comple´mentarite´ des sources. Les syste`mes pre´sente´s
dans ce chapitre utilisent les sources de donne´es, soit pour modifier l’e´tat d’un syste`me,
soit globalement, pour apprendre des se´quences multidimensionnelles. Les me´thodes
propose´es ne permettent donc pas de re´pondre a` nos attentes. La me´thode propose´e
pour re´soudre ce proble`me est de´taille´e dans les chapitres 3 et 4.
La section suivante pre´sente de manie`re de´taille´e deux syste`mes de monitoring car-
diaque existants : Calicot et Kardio, ainsi que la premie`re contribution de ce travail :
une me´thodologie de comparaison de syste`mes de monitoring cardiaque.
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Chapitre 2
Calicot : un syste`me de
monitoring des arythmies
cardiaques
Les travaux pre´sente´s dans cette the`se ont pour but d’ame´liorer le syste`me de mo-
nitoring cardiaque Calicot afin de le rendre plus pre´cis et plus robuste au bruit en
milieu hospitalier. Ce chapitre pre´sente de manie`re de´taille´e le syste`me Calicot dans
son e´tat a` la fin du projet Pise [Carrault et al., 2003]. Apre`s une bre`ve description de
ce projet et de son successeur Cepica, qui a permis le financement de ces travaux, nous
fournirons une comparaison de Calicot avec Kardio [Bratko et al., 1989], un autre
syste`me de renom permettant de diagnostiquer des arythmies cardiaques. Kardio est
en effet l’un des premiers syste`mes permettant l’interpre´tation de rythmes cardiaques
a` partir de re`gles obtenues par simulation d’un mode`le cardiaque et apprentissage.
2.1 Les Projets RNTS
A travers le projet Europe´en KISS (Knowledge-based Interactive Signal Monitoring
System) [Siregar et al., 1989], le Laboratoire de Traitement du Signal et de l’Image
(LTSI) a de´veloppe´ au de´but des anne´es 90, une grande expe´rience dans le monitoring
intelligent des arythmies cardiaques en USIC. Dans KISS apparaissaient les notions im-
portantes de mode`le de surface/mode`le profond (cf. Section 1.2.2) et de leur ajustement
mutuel. Le projet a e´galement mis en e´vidence le besoin et l’importance d’acque´rir des
donne´es multisources, de prendre en compte l’e´tat et le contexte d’entre´e du patient en
USIC et enfin, la ne´cessite´ d’avoir un syste`me capable de re´agir et de se reconfigurer
face aux multiples changements pouvant se produire en USIC. Tous ces objectifs tre`s
ambitieux n’ont pu eˆtre atteints dans KISS, mais ils constituent les racines de la collabo-
ration entre l’e´quipe Dream de l’Irisa et le LTSI. En effet, profitant des compe´tences
de l’e´quipe Dream dans le domaine de l’acquisition automatique de connaissances, les
deux e´quipes ont lance´, en collaboration avec des me´decins et des industriels, deux pro-
jets RNTS (Re´seau National des Technologies et de la Sante´) successifs finance´s par le
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ministe`re de la recherche : Pise et Cepica.
2.1.1 Pise
L’action concerte´e incitative (ACI) Pise, initie´e en 1999 a mis en relation i) un
concepteur fabriquant de prothe`ses cardiaques ELA Medical (ELA), ii) une e´quipe
clinique : le de´partement de Cardiologie et Maladies vasculaires du Centre Hospitalier
Universitaire de Rennes, et deux e´quipes de chercheurs universitaires : iii) le LTSI) et
iv) l’e´quipe Dream de l’Irisa. Ce projet s’inte´grait dans une strate´gie a` long terme
visant a` de´velopper des prothe`ses cardiaques multisites multifonctions capables de ge´-
rer simultane´ment et en temps re´el les proble`mes he´modynamiques et rythmiques des
patients souffrant de cardiomyopathie ou d’insuffisance cardiaque. Il s’articulait autour
de deux sous-projets : 1) la conception de deux sondes pour la stimulation du ventricule
gauche et 2) le de´veloppement de me´thodes robustes pour la reconnaissance et la clas-
sification d’arythmies. 57 patients ont ainsi e´te´ implante´s avec les nouvelles sondes avec
des re´sultats tre`s bons en terme de se´curite´ et de performances e´lectriques. Le second
objectif du projet a fait l’objet de la the`se de Feng Wang [Wang, 2002], collaboration
entre le LTSI et l’e´quipe Dream. Ces travaux ont abouti au prototype de syste`me de
monitoring intelligent Calicot (voir section 2.2 pour plus de de´tails) qui permet de
diagnostiquer en ligne des arythmies cardiaques.
Paralle`lement a` ces travaux, la socie´te´ ELA a de´veloppe´ de nouveaux capteurs
pour la mesure de la fre´quence de stimulation cardiaque : un capteur d’e´valuation de la
ventilation minute par mesure d’impe´dance intra-thoracique, reflet direct de l’activite´
respiratoire du patient et de l’intensite´ de l’effort fourni par ce dernier; un capteur de
mesure de l’acce´le´ration (acce´le´rome`tre) place´ dans la prothe`se cardiaque; un acce´le´-
rome`tre place´ au bout d’une sonde ventriculaire appele´ PEA (Peak Endocardial Ac-
celerometer). Ces dernie`res mesures permettent, d’une part, la de´tection des pe´riodes
d’activite´ du patient et, d’autre part, la mesure de l’intensite´ de l’activite´ exerce´e.
Pour poursuivre les travaux amorce´s dans le projet Pise et e´valuer l’inte´reˆt de ces
nouveaux capteurs, ces meˆmes partenaires ont initie´ le projet Cepica.
2.1.2 Cepica
Le projet Cepica (Conception et E´valuation d’une Prothe`se Implantable CAr-
diaque) est un projet RNTS pre´-compe´titif qui a de´bute´ en 2002 et se poursuivra
jusqu’en juillet 2006. Le contexte me´dical de Cepica est le meˆme que celui du projet
Pise puisqu’il s’agit d’exploiter les fonctionnalite´s futures des prothe`ses cardiaques, et
en particulier les mesures provenant des capteurs refle´tant l’e´tat he´modynamique et
fonctionnel du patient tels que la ventilation minute ou l’acce´le´ration, pour optimiser
les parame`tres de stimulation des prothe`ses, e´valuer la tole´rance d’un patient face a` un
trouble du rythme et permettre un diagnostic plus pre´cis afin de diminuer les risques
des insuffisances cardiaques, en particulier les risques de mort subite. Le projet s’arti-
cule autour de quatre taˆches : 1) la mise au point d’un prototype externe permettant le
recueil de l’impe´dance intra-cardiaque et des mesures d’acce´le´ration et l’e´tude des cor-
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re´lations entre ces mesures et les parame`tres physiologiques et he´modynamiques; 2) le
traitement du signal provenant de ces capteurs, l’e´tude des possibilite´s d’acquisition au-
tomatique de connaissances a` partir des donne´es provenant des capteurs et l’inte´gration
de ces nouvelles connaissances pour le diagnostic des arythmies cardiaques a` partir de
donne´es multisources; 3) le de´veloppement d’une prothe`se implantable (miniaturisation,
augmentation de la longe´vite´, couplage des capteurs d’impe´dance et d’acce´le´rome`trie
a` des fonctions de stimulation cardiaque performante, etc.); 4) une pre´-e´valuation de
prototypes externes de telles prothe`ses.
Le travail de´crit dans ce document de the`se s’inscrit dans le point 2) cite´ pre´ce´dem-
ment. Il s’est focalise´ sur les taˆches de monitoring et de diagnostic. Cependant, l’acquisi-
tion de donne´es multisources provenant de nouveaux capteurs n’est pas aise´e puisqu’elle
ne´cessite de faire subir au patient une anesthe´sie, une intervention chirurgicale pour la
pose du pacemaker puis d’observer le patient sur de longues pe´riodes afin d’eˆtre suˆr de
recueillir des enregistrements d’arythmies. Trop peu de donne´es provenant du projet
CEPICA sont pour le moment disponibles, notre e´tude a donc cherche´ a` de´montrer la
faisabilite´ de l’apprentissage de se´quences arythmiques multisources a` partir d’une base
de donne´es reconnue. Les donne´es multisources utilise´es proviennent de la base MIMIC
(Multi-parameter Intelligent Monitoring for Intensive Care) [Moody et Mark, 1996].
Ces donne´es concernent des signaux, recueillis dans des conditions d’USIC, provenant
de diffe´rentes voies d’un ECG (nous nous servirons en particulier de la voie I) et de
signaux he´modynamiques concernant la mesure de la pression arte´rielle (ABP pour Ar-
terial Blood Pressure). La re´duction du nombre de fausses alarmes sur ces donne´es est
de´ja` un de´fi important mais nous espe´rons e´galement pouvoir ge´ne´raliser les techniques
propose´es pour caracte´riser les arythmies cardiaques sur ces signaux, aux donne´es pro-
venant de nouveaux capteurs tels que les mesures de ventilation ou d’acce´le´ration. Dans
la suite de ce me´moire, nous nous consacrons donc a` l’e´tude de la combinaison des si-
gnaux e´lectriques et he´modynamiques pour ame´liorer la pre´cision et la robustesse du
diagnostic des arythmies cardiaques.
2.2 Calicot
Calicot est un syste`me de monitoring intelligent avec acquisition automatique des
connaissances ayant pour but la reconnaissance en ligne d’arythmies cardiaques a` partir
de donne´es provenant d’un ECG.
La Figure 2.1 donne une vision globale de l’architecture de Calicot a` la fin du
projet Pise (cf. Section 2.1). Cette architecture se compose de deux parties distinctes,
l’une utilise´e en ligne qui comprend un module d’abstraction temporelle et un module
de reconnaissance de chroniques, et l’autre utilise´e hors ligne qui comprend un module
d’acquisition par apprentissage supervise´ de motifs discriminants caracte´ristiques des
arythmies.
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Fig. 2.1 – Architecture de Calicot
2.2.1 Le diagnostic en ligne
Deux modules principaux entrent dans le processus de diagnostic en ligne des aryth-
mies cardiaques dans le syste`me Calicot : le module d’abstraction temporelle et le
module de reconnaissance de chroniques.
Abstraction temporelle Le module d’abstraction temporelle (cf. Figure 2.2) a e´te´
de´veloppe´ pendant la the`se de Feng Wang [Wang, 2002]. Il a pour but la de´tection et
la classification (normales ou anormales) des ondes caracte´ristiques de l’ECG : l’onde
P et le complexe QRS. La de´tection du QRS est principalement base´e sur l’algo-
rithme de Gritzali [Gritzali, 1988]. La classification des QRS se fonde sur la trans-
forme´e en ondelettes des signaux suivie par une classification des motifs extraits par
re´seaux de neurones. La de´tection de l’onde P s’inspire des travaux d’Hernandez et
al. [Herna´ndez, 2000]. Elle utilise une technique d’annulation du complexe QRS et
exploite les extrema de la transforme´e en ondelettes pour faciliter le repe´rage et la de´-
tection des ondes P [Senhadji et al., 2002]. La de´tection se fait ensuite via un re´seau de
neurones qui permet de diffe´rencier les ondes re´elles des artefacts du signal. En effet,
la difficulte´ majeure lie´e a` ces de´tections et classifications est la pre´sence de bruits et
d’artefacts sur le signal a` analyser. Ces bruits peuvent eˆtre cause´s par les mouvements
du patient, les de´faillances du mate´riel me´dical ou des facteurs physiologiques tels que
la respiration. Les re´sultats pre´sente´s sur des donne´es re´elles de la base MIT-BIH
permettent d’obtenir des de´tecteurs/classifieurs tout a` fait acceptables pour transfor-
mer ces ondes en donne´es symboliques de type e´ve`nements caracte´rise´s et date´s (par
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Fig. 2.2 – Abstraction temporelle dans Calicot
Raisonnement temporel Pour reconnaˆıtre en ligne des arythmies cardiaques a`
partir des e´ve`nements symboliques date´s fournis par le module d’abstraction tempo-
relle, Calicot s’appuie sur un syste`me de reconnaissance de chroniques. Les mode`les
de chronique [Dousson et al., 1993] sont des ensembles d’e´ve`nements temporellement
contraints repre´sentant l’e´volution normale ou anormale d’un syste`me observe´. Les
contraintes associe´es aux e´ve`nements permettent de limiter les de´lais entre chaque oc-
currence d’un e´ve`nement. Dans Calicot, les mode`les de chronique repre´sentent les
signatures des arythmies que l’on cherche a` reconnaˆıtre, c’est-a`-dire les se´quences d’e´ve`-
nements minimales discriminant une arythmie par rapport a` une autre. Ces se´quences
comprennent e´galement les contraintes temporelles entre les e´ve`nements. Le reconnais-
seur de chroniques analyse le flot d’e´ve`nements produit par le module d’abstraction
temporelle pour de´tecter ces signatures. Si les e´ve`nements observe´s et leurs instants
d’apparition co¨ıncident avec les contraintes spe´cifie´es dans un des mode`les de chro-
nique, une chronique (pre´cise´ment, une instance du mode`le de chronique) est reconnue.
Un mode`le de chronique peut e´galement spe´cifier des e´ve`nements a` ge´ne´rer ou des ac-
tions a` de´clencher lorsqu’une chronique est reconnue. Cette possibilite´ n’est pas utilise´e
dans Calicot. Le syste`me de reconnaissance de chroniques a e´galement une fonction
pre´dictive puisqu’il peut anticiper l’apparition d’e´ve`nements a` venir en maintenant un
journal des chroniques en cours de reconnaissance. En effet, lorsque le premier e´ve`ne-
ment d’une chronique se produit et tant que la dure´e de la chronique n’est pas de´passe´e,
la chronique est stocke´e dans le journal comme e´tant en cours de reconnaissance et les
e´ve`nements qui la composent qui ne sont pas encore intervenus sont attendus. Le recon-
naisseur de chroniques utilise´ dans Calicot est CRS (Chronicle Recognition System)
[Dousson, 1996]. Ce syste`me de raisonnement temporel a e´te´ conc¸u pour reconnaˆıtre
efficacement (avec une complexite´ polynomiale) les instances de chroniques en ligne. Il
a e´te´ applique´ et valide´ dans des domaines industriels tels que la supervision de re´seaux
de te´le´communications.
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2.2.2 Acquisition automatique de chroniques (hors ligne)
Dans Calicot, les chroniques sont construites a` partir de re`gles de classification
de´crites sous forme de clauses Prolog. Ces clauses sont apprises par une technique
d’apprentissage relationnel nomme´e Programmation Logique Inductive (PLI) a` partir
d’un ensemble d’exemples de´crits de manie`re symbolique pour chaque type d’arythmie
que l’on cherche a` caracte´riser. Un exemple de re`gle Prolog apprise pour l’arythmie







Cette re`gle signifie qu’une arythmie de type lbbb est reconnue si l’on repe`re sur
le signal ECG un complexe QRS nomme´ R0 de forme anormale, suivi (relation suc)
d’une onde P (P1) de forme normale, elle-meˆme suivie d’un autre QRS (R1) de forme
anormale. En plus des relations de succession, la re`gle pre´cise que l’intervalle temporel
(pr1 ) entre P1 et R1 doit eˆtre normal (dans notre cas, la normalite´ de cette intervalle
se situe entre 120 et 320 ms cf. Section 1.1.3). Une description de´taille´e de la me´thode
d’apprentissage par PLI utilise´e pour apprendre ce type de re`gle est donne´e dans le
chapitre suivant.
La re`gle Prolog pre´ce´dente est traduite en un mode`le de chronique dans le for-
malisme du syste`me de reconnaissance de chroniques utilise´ (CRS) . Le mode`le de
chronique correspondant a` l’exemple 1 est donne´ Exemple 2.
Exemple 2
%initialisation des intervalles et de´claration des e´ve`nements
interval nb_cycles1 = [0, 2000] //dure´e maximale de la chronique
interval normalpr1 = [120, 320]
....
domain wave_dom = {normal, abnormal}
message p_wave[?x] { ?x in wave_dom}
message qrs[?x] {?x in wave_dom}
...














event(qrs[?w2], R1) //qrs( R1,anormal, P1),
?w2 in {anormal}
P1 < R1
R1 - P1 in normalpr1 //pr1( P1 , R1 ,normal)
end - start in nb_cycles1}
La syntaxe des chroniques CRS s’appuie sur quatre types d’e´nonce´s :
1. occurs(n1, n2, E, (t1, t2)) signifie que le mode`le de chronique attend entre
n1 et n2 e´ve`nements de type E entre les instants t1 et t2 (t1 inclus et t2 exclus).
Lorsque les valeurs n1=n2=0, il spe´cifie qu’aucun e´ve`nement de type E ne doit se
produire entre t1 et t2. Lorsque n1=n2=1 et t2=t1+1, le mode`le de chronique
attend seulement un e´ve`nement de type E a` l’instant t1. Ceci peut eˆtre exprime´
plus simplement par l’e´nonce´ event(E,t1);
2. Le changement instantane´ de la valeur d’un attribut s’exprime par l’expression
event(P:(b,c),t) signifiant que P passe de la valeur b a` c a` l’instant t;
3. L’assertion hold(P:a,(t1,t2)) repre´sente la persistance de la valeur a de l’at-
tribut P dans l’intervalle [t1,t2].
4. t2 - t1 in I signifie que les instants t1 et t2 sont relie´s par une contrainte
temporelle (de´finie ici par l’intervalle I).
Dans l’exemple 2, le mot clef start symbolise l’instant de´butant l’intervalle
temporel couvert par la chronique et le mot clef end, la fin de cet intervalle.
occurs(0,0,p_wave[*],(start+1,R0-1)) signifie qu’il n’y a pas d’onde P dans l’in-
tervalle [start+1,R0-1]. [*] signifie que toutes les valeurs de l’attribut spe´cifiant la
forme de l’onde P sont accepte´es. event(qrs[?w0], R0) signifie qu’un e´ve`nement de
type QRS de forme ?w0 (?x est la syntaxe des variables) se produit au temps R0. ?w0
in anormal signifie que la variable ?w0 prend ses valeurs dans l’ensemble {anormal}
(ici re´duit a` un singleton).
La syntaxe des chroniques, bien que limite´e a` la re´solution des proble`mes de satisfac-
tion de contraintes temporelles simples dans lesquels toutes les contraintes sont de´finies
par un unique intervalle temporel [Dechter et al., 1991], est suffisante pour repre´senter
toutes les arythmies apprises dans le cadre du projet Pise.
Dans [Ghallab, 1996], Ghallab propose d’apprendre des mode`les de chroniques (des
ensembles de chroniques repre´sentant les e´volutions possibles d’un syste`me observe´)
sous forme d’automates [Oncina et Garc´ıa, 1991]. Les exemples d’apprentissages sont
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des instances de chroniques, c’est a` dire des se´quences d’e´ve`nements e´tiquete´s par le nom
d’une chronique. La me´thode propose´e conside`re les successions d’e´ve`nements comme
des chaˆınes de mots sur un alphabet et utilise des techniques d’infe´rence grammaticale
pour ge´ne´rer des automates repre´sentant une succession valide d’e´ve`nements. A` ces
automates sont ensuite ajoute´es des contraintes temporelles pour former des chroniques
(cf. [Ghallab, 1996] pour une description pre´cise du processus).
Les re`gles de classification que nous engendrons be´ne´ficient de l’expressivite´ de la
logique du premier ordre et sont plus facilement interpre´tables par les me´decins que
les automates propose´s par Ghallab. De plus, une technique d’apprentissage supervise´
telle que la PLI permet de de´couvrir des relations existant entres les e´ve`nements carac-
te´ristiques de l’ECG autres que la simple succession.
2.2.3 Conclusion sur Calicot
Deux types de signaux ont e´te´ utilise´s pour valider le syste`me Calicot a` la fin
du projet Pise : des signaux non bruite´s de la base d’e´lectrocardiogrammes MIT-
BIH [Moody, 1997b], et des signaux ge´ne´re´s par le mode`le cardiaque Carmen (cf.
section 1.2.2). Les re´sultats obtenus sur ces signaux parfaits sont tre`s prometteurs,
puisqu’ils donnent des mesures de pre´cision de l’ordre de 98% en apprentissage, et
de tre`s bons re´sultats en reconnaissance en ligne de signaux re´els sur les quatre types
d’arythmie e´tudie´s dans [Carrault et al., 2003] : le bloc de branche gauche, l’extrasystole
ventriculaire, le bige´minisme et le mobitz de type II. Calicot est a` notre connaissance
le seul syste`me de reconnaissance d’arythmies cardiaques pouvant fonctionner en ligne
avec une chaˆıne de traitement des donne´es comple`tes permettant de transformer le
signal analogique en repre´sentations symboliques et proposant une me´thode permettant
l’acquisition automatique de connaissances.


















Fig. 2.3 – Architecture de Kardio
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Kardio (cf. Figure 2.3) est un syste`me fonctionnant a` partir de connaissances pro-
fondes (cf. Section 1.2.2) dont le but est d’apprendre des re`gles permettant le diagnostic
de toutes les arythmies cardiaques possibles (simples ou combine´es) correspondant a`
une description particulie`re de l’ECG.
L’apprentissage de ces re`gles repose sur un mode`le qualitatif du cœur (cf. Figure
2.4) qui permet de simuler l’activite´ e´lectrique cardiaque. Des descriptions d’ECG sont
ge´ne´re´es a` partir du mode`le cardiaque. La ge´ne´ration repose sur l’utilisation de quatre
composants principaux :
1. les nœuds du re´seau e´lectrique;
2. un dictionnaire d’arythmies simples en relation avec des dysfonctionnements car-
diaques;
3. des contraintes sur les e´tats possibles du cœur;
4. un ensemble de re`gles locales et globales.
Des e´tats sont associe´s aux chemins de conduction et aux ge´ne´rateurs d’impulsions
(un chemin de conduction pourra ainsi eˆtre dans un e´tat anormal). Les valeurs des
attributs de´crivant les e´tats des nœuds du mode`le et les repre´sentations symboliques
associe´es aux impulsions e´lectriques permettent de mode´liser tous les dysfonctionne-
ment simples du cœur. Les arythmies simples sont de´crites dans le dictionnaire a` partir
des e´tats possibles du cœur : chaque arythmie simple correspond au dysfonctionnement
d’un des composants du cœur. Les contraintes sur les e´tats permettent d’e´viter les e´tats
physiologiquement impossibles a` atteindre ou simplement ininte´ressants d’un point de
vue me´dical. Les re`gles locales spe´cifient les comportements des composants du cœur en
pre´sence d’e´tat anormaux (par exemple, “la conduction doit eˆtre bloque´e”, “le rythme
doit eˆtre compris entre 60 et 100”, etc.). A` un meˆme e´tat peut correspondre plusieurs
comportements possibles (par exemple un rythme variable).
Les re`gles globales (cf. Exemple 3) de´crivent en logique du premier ordre le sche´ma
e´lectrique du cœur dont la figure 2.4 donne une repre´sentation simplifie´e.
Exemple 3
[permanent(atria:form(_,Rythm0, Rate0)),heart(av_conduct:State)]⇒
permanent (av_conduct : form(State,Rythm1,Rate1))] &
av_conduct(State,Rythm0,Rythm1,Rate0,Rate1).
Cette re`gle signifie :
Si il y a une impulsion permanente dans le pacemaker auriculaire au rythme Rythm0
et a` la fre´quence Rate0 et que l’e´tat de la conduction auriculo-ventriculaire est State,
Alors il y a des impulsions de type State, de rythme Rythm1 et de fre´quence Rate1 a`
la sortie de la conduction AV;
Et State, Rythm0, Rate0, Rythm1 et Rate1 doivent satisfaire la relation av_conduct
(spe´cifie´e dans les re`gles locales).
Le mode`le cardiaque de Kardio permet de ge´ne´rer 140000 descriptions d’ECG par
simulation qualitative (cf point 1 Figure 2.3) a` partir de toutes les combinaisons d’aryth-
mies simples physiologiquement possibles (environ 2400). Chaque arythmie combine´e a













































Fig. 2.4 – Mode`le qualitatif du cœur de Kardio (mode`le profond)
donc en moyenne 60 descriptions d’ECG correspondantes. L’initialisation du syste`me
se fait en instanciant le mode`le avec l’une des arythmies simples du dictionnaire. Le
processus de simulation des descriptions de l’ECG a` partir des quatre composants prin-
cipaux du mode`le de´taille´s ci-dessus est donne´ dans [Bratko et al., 1989], il est proche
du fonctionnement d’un interpeteur PROLOG.
Cette me´thode produit des re`gles qui permettent de re´pondre a` des questions du type
“e´tant donne´e une arythmie, quels sont les ECG possibles qui lui correspondent” mais
elles ne permettent pas de re´pondre aux questions usuelles de diagnostic du type : ”´etant
donne´ un ECG, quelles sont les arythmies qui peuvent en eˆtre la cause?”. Pour obtenir
ce type de re`gles de diagnostic, une me´thode naı¨ve aurait e´te´ d’utiliser le mode`le en se
servant des re`gles globales en chaˆınage inverse i.e., partir des descriptions d’ECG pour
aboutir aux e´tats du cœur. Cette me´thode s’est ave´re´e trop complexe (beaucoup d’inde´-
terminismes en prenant les re`gles a` l’envers) pour eˆtre utilisable. La solution propose´e
a donc e´te´ de “compiler” le mode`le cardiaque pour ge´ne´rer a` partir de la connaissance
profonde un mode`le de surface (cf. point 2 Figure 2.3) permettant de repre´senter les
relations arythmies-ECG par des re`gles associatives de type (arythmie multiple,
descriptions d’ECG). 8314 re`gles associatives ont ainsi e´te´ ge´ne´re´es. Elles se lisent
AM ⇒ E ou` AM est une arythmie combine´e (ou multiple) et E est la disjonction de
toutes les descriptions d’ECG possibles cause´es par AM . A` une meˆme description de
l’ECG peut correspondre plusieurs arythmies multiples.
Pour effectuer un diagnostic usuel a` partir de ces re`gles associatives, il suffit d’utili-
ser leur contrapose´e. “Si un ECG donne´ ne correspond pas a` E alors l’arythmie corres-
pondante AM n’est pas un diagnostic possible”. Toutes les arythmies qui ne sont pas
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e´limine´es sont des diagnostics possibles.
Le manque de lisibilite´ de la base compose´e des 8314 re`gles associatives a pousse´
les auteurs de Kardio a` s’inte´resser a` des re`gles compresse´es. Des techniques d’ap-
prentissage inductif (cf. point 3 Figure 2.3) ont e´te´ utilise´es pour ge´ne´raliser les
re`gles associatives de´crites pre´ce´demment. Pour former les exemples d’apprentissage,
une sous-partie des re`gles pre´ce´dentes, choisie de telle manie`re qu’il y ait le moins
de perte de connaissances possible, a e´te´ transforme´e en deux ensembles d’exemples
sous forme de paires du type :(une arythmie simple, des descriptions d’ECG) et
(une caracte´ristique de l’ECG, une arythmie multiple). Ces deux ensembles
d’exemples ont permis d’apprendre respectivement des re`gles de pre´diction compres-
se´es et des re`gles de diagnostic compresse´es (cf. Exemple 4).
Exemple 4 (Re`gles compresse´es)
Une re`gle de pre´diction pour le mobitz de type II:
[av_conduct = mob2] ⇒
[relation_P_QRS = after_P_some_QRS_miss] &
[dominant_PR = normal].
Une re`gle de diagnostic:
[dominant_QRS = normal] ⇒
[av_conduct = avb1 ∨ wen ∨ mob2 ∨ avb3 ∨ lgl ∨ normal] &
[bundle_branches = normal] &
[reg_vent_focus = quiet].
La re`gle de pre´diction signifie “si la conduction auriculo-ventriculaire est dans l’e´tat
mobitz 2 alors il manque certaines ondes P entre les complexes QRS et, l’intervalle PR
provenant du foyer d’excitation principal est normal”. La re`gle de diagnostic signifie
“si le complexe QRS provenant du foyer d’excitation principal (dominant) est normal
alors la conduction auriculo-ventriculaire peut eˆtre dans l’e´tat avb1 ou wen, etc. , les
branches de bundles sont dans un e´tat normal et l’intervalle PR dominant est normal”.
2.4 Me´thodologie de comparaison de deux syste`mes de
monitoring des arythmies cardiaques
Kardio, en sa qualite´ de syste`me pre´curseur, a souvent e´te´ compare´ a` Calicot,
sans que cette comparaison ne s’appuie sur une e´tude rigoureuse. Une premie`re contri-
bution de notre travail [Fromont et al., 2003] a e´te´ de fournir une me´thodologie de
comparaison de´taille´e de ces syste`mes, dont l’objectif commun est l’interpre´tation de
rythmes cardiaques a` partir de donne´es qualitatives.
La Figure 2.4 donne les architectures compare´es de ces deux syste`mes. Nous de´bu-
tons cette section par une analyse de la diffe´rence de se´mantique des re`gles de diagnostic
propose´es dans les deux syste`mes puis de la diffe´rence des langages de repre´sentation
des attributs de l’ECG permettant aux deux syste`mes de diagnostiquer une arythmie.
Pour pouvoir comparer de manie`re e´quitable les performances des syste`mes, il a fallu

































































Fig. 2.5 – Architectures compare´es
trouver une repre´sentation commune des re`gles de diagnostic, puis un langage commun
pour la description de l’ECG.
2.4.1 Re`gles de diagnostic
L’exemple 1 de la section 2.2 montre une re`gle de classification de Calicot. Elle
s’exprime sous la forme A ⇐ a1 ∧ a2 . . . an qui signifie que l’arythmie A peut eˆtre
diagnostique´e si les caracte´ristiques (attributs) a1 ∧ a2 . . . an sont visibles sur l’ECG.
L’exemple 4 de la section 2.3 montre une re`gle de diagnostic et une re`gle de pre´diction
de Kardio. La re`gle de diagnostic est du type a1 ⇒ A1 ∧ A2 ∧ An et signifie que la
pre´sence d’un attribut particulier dans la description de l’ECG implique la pre´sence
d’une arythmie multiple de´crite par une conjonction d’arythmies simples Ai. La re`gle
de pre´diction est une re`gle causale du type A⇒ (S1∨S2 . . . Sn) ou` Si = (a1 ∧a2 . . . an)
et signifie que la pre´sence d’une arythmie simple A implique plusieurs descriptions pos-
sibles de l’ECG Si. Les re`gles de diagnostic de Kardio n’ont pas la meˆme se´mantique
que celles de Calicot : si l’on dispose d’une description de l’ECG, il faut utiliser plu-
sieurs de ces re`gles, en ve´rifiant les possibles incompatibilite´s entre les attributs et en
supposant un e´tat par de´faut pour chaque attribut non de´fini pour connaˆıtre l’ensemble
des arythmies simples qui ont pu causer une telle description. Ces re`gles ne sont pas
faites pour connaˆıtre la caracte´risation d’une arythmie particulie`re.
Les re`gles de pre´diction de Kardio sont, en revanche, beaucoup plus proches
des re`gles de classification de Calicot. En effet, ces re`gles ont e´te´ de´duites du mo-
de`le de surface de Kardio a` partir de paires de type (une arythmie simple, des
descriptions d’ECG) qui contiennent les meˆmes e´le´ments que les re`gles de classifica-
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tion de Calicot. Il est possible d’obtenir un diagnostic partiel en utilisant les re`gles
de pre´diction de Kardio (de meˆme que pour les re`gles obtenues directement avec le
mode`le de surface, cf. Section 2.3) en contraposant la re`gle de pre´diction pour obtenir
une re`gle du type ¬A⇐ ¬(a1 ∧ a2 . . . an). Dans la suite, nous nous servirons des re`gles
de pre´diction de Kardio pour obtenir un diagnostic dont la se´mantique est proche de
celle du syste`me Calicot.
2.4.2 Description qualitative de l’ECG
Comme de´crit dans la section 2.2, le but final de Calicot est d’analyser le signal
en ligne pour diagnostiquer des arythmies en faisant correspondre des repre´sentations
symboliques du signal a` des motifs pre´-appris. Les repre´sentations symboliques du signal
sont fournies par le module d’abstraction temporelle via des me´thodes d’analyse du
signal. Le nombre de caracte´ristiques des ondes extraites du signal est donc limite´ par les
technologies de traitement du signal. Le langage utilise´ pour apprendre ces motifs doit
donc eˆtre adapte´ a` ce que les algorithmes de traitement du signal peuvent effectivement
produire. Par exemple, il est difficile de fournir deux descriptions qualitatives diffe´rentes
pour un bloc de branche gauche (lbbb) et un bloc de branche droite (rbbb) a` partir d’un
signal re´el (cf section 1.1.3.3 et Annexe A).
Dans Kardio en revanche, la description qualitative des ondes est fournie par le
mode`le cardiaque (il n’y a pas d’e´tape de traitement du signal). Le langage utilise´ pour
la description du signal ECG et des arythmies dans Kardio est choisi et ge´ne´re´ graˆce
au mode`le de tel manie`re qu’il soit suffisamment riche pour de´crire et distinguer les
arythmies sans se pre´occuper de savoir si la de´tection de tels objets et de leur attributs
est a` la porte´e des algorithmes de traitement du signal. Dans le cas des blocs de branche,
Kardio utilise des valeurs d’attributs telles que wide-lbbb ou wide-rbbb pour de´crire le
signal meˆme si ce niveau de raffinement est tre`s difficile a` atteindre par un algorithme
de traitement du signal. On peut donc s’attendre a` ce que le pouvoir de discrimination
de Kardio soit meilleur que celui de Calicot puisque, a` cause de son langage limite´,
Calicot ne peut pas diffe´rencier certaines arythmies. L’utilisation en ligne des re`gles
produites dans Kardio pour la de´tection en ligne des arythmies impliquerait cependant
l’utilisation d’algorithmes de traitement du signal capables de produire une description
du signal adapte´e aux besoins de Kardio. Meˆme avec l’e´volution actuelle tre`s rapide
de ces algorithmes, une description si pre´cise n’est pas encore envisageable dans les
anne´es a` venir (plus particulie`rement dans les conditions bruite´es associe´es aux signaux
des USI ou aux signaux enregistre´s par des appareils de type Holter).
En outre, les re`gles Prolog apprises hors ligne dans Calicot sont facilement
transposables en chroniques [Dousson et al., 1993] et le re´sultat du diagnostic en ligne
peut eˆtre aise´ment compare´, graˆce au reconnaisseur de chroniques (CRS) utilise´, aux
annotations fournies par les me´decins. Pour Kardio en revanche, le seul moyen de
valider les re´sultats est de reque´rir l’avis des experts, ce qui reste tre`s couˆteux en
temps. De plus, l’expert humain aura du mal a` juger des re`gles dont la signification
n’est pas exactement conforme a` la connaissance que l’on peut trouver dans la litte´rature
me´dicale.
44 Calicot : un syste`me de monitoring des arythmies cardiaques
2.4.3 Me´thodologie de comparaison
Pour effectuer cette comparaison, nous avons se´lectionne´ des re`gles repre´sentant
des arythmies reconnaissables a` la fois par Kardio et par Calicot : le rythme sinusal
(rs), le bloc de branche gauche (lbbb) et le mobitz de type II. Le but est de transformer
chacune de ces re`gles en chroniques CRS pour tester les performances des deux syste`mes
avec le reconnaisseur de chroniques. Dans le cas de Calicot, la transformation est
automatique (cf Section 2.2.2). Dans le cas de Kardio, il est tout d’abord ne´cessaire
de transformer les re`gles de pre´diction causales en re`gles de classification transposables
en chroniques.
Soit A ⇒ D une re`gle de pre´diction de Kardio ou` A est une arythmie et
D = a1∧, . . . ∧ an une description de l’ECG. Soient A1 ⇒ D,A2 ⇒ D, . . . , An ⇒ D
toutes les autres re`gles de pre´diction dans lesquelles toute la description de l’ECG D
est implique´e par une arythmie Ai.
On a donc A ∨A1 ∨A2 ∨ . . . ∨An ⇒ D.
Si on conside`re que la the´orie de Kardio est comple`te, on peut utiliser l’hy-
pothe`se du monde clos [Genesereth et Nilsson, 1987] et comple´ter la re`gle pre´ce´-
dente : D ⇔ A ∨A1 ∨A2 ∨ . . . ∨An.
Le fait de se´lectionner, pour la comparaison des deux syste`mes, seulement trois
arythmies dans la base de connaissance de Kardio exclut la possibilite´ d’utiliser l’hy-
pothe`se du monde clos pour l’interpre´tation des re`gles de Kardio. En particulier,
lorsque l’on ignore volontairement les connaissances concernant A1, A2, . . . , An, on ne
peut pas re´duire la re`gle D ⇒ A ∨ A1 ∨A2 ∨ . . . ∨An a` D ⇒ A. Par conse´quent, nous
utilisons un nouveau symbole NC (pour “Non Connu”) repre´sentant la connaissance
possiblement perdue et notons la re`gle pre´ce´dente D ⇒ A ∨NC. Cette re`gle est inter-
pre´te´e comme suit : “si D est une description de l’ECG alors A est un trouble possible”.
Si une chronique construite a` partir d’une re`gle de classification de Kardio est recon-
nue, cela ne signifie donc pas que l’arythmie associe´e est l’unique diagnostic possible
correspondant a` une description d’ECG donne´e. On peut en revanche conclure que, si
la chronique n’est pas reconnue, l’arythmie associe´e n’est pas un diagnostic possible.
Exemple 5 (Re`gle de pre´diction de Kardio pour l’arythmie lbbb)
[bundle_branches = lbbb] =>
[dominant_QRS = wide_LBBB] &
[rate_of_QRS = under_60..between_100_250]&
[ectopic_QRS(1) = wide_LBBB \/ wide_non_specific \/ absent]
\/
[dominant_QRS = wide_LBBB]&
[ectopic_PR(1) = meaningless \/ after_QRS_is_P]&
[ectopic_QRS(1) = wide_RBBB ]
\/
[dominant_QRS = delta_LBBB \/ delta_RBBB]&
Me´thodologie de comparaison de deux syste`mes de monitoring des arythmies cardiaques45
[ectopic_QRS(1) = wide_LBBB ]
\/
[rhythm_QRS = regular]&
[relation_P_QRS = meaningless \/ after_P_always_QRS \/ independent_P_QRS]&
[dominant_PR = meaningless \/ after_QRS_is_P]&
[dominant_QRS = wide_RBBB \/ wide_non_specific] &
[ectopic_QRS(1) = wide_LBBB ]
Pour la re`gle de pre´diction de l’exemple 5, un grand nombre de chroniques
vont eˆtre construites. En particulier, pour la premie`re partie de la re`gle, l’attribut
under_60..between_100_250 du langage de Kardio qui signifie que l’intervalle RR
est soit infe´rieur a` 60 ms soit compris entre 100 et 250 ms ne peut pas eˆtre repre´sente´ par
une seule re`gle de classification. De plus, dans cette premie`re partie, la re`gle ne donne
aucune information sur le comportement de l’onde P . Nous avons donc conside´re´ que
cette onde n’e´tait pas significative. Du point de vue de la reconnaissance de chroniques,
cela revient a` dire qu’on autorise toutes les ondes P possibles entre les complexes QRS.
L’exemple 6 donne un ensemble de re`gles Prolog correspondant a` la premie`re partie
de la re`gle de pre´diction de l’exemple 5 pour un rythme infe´rieur a` 60 ms. Le pre´dicat
non representative(p) signifie que l’onde P peut intervenir a` n’importe quel moment
et sous n’importe quelle forme durant la se´quence de´crite par le re`gle. wide LBBB et
wide other sont des caracte´ristiques du complexe QRS.
Exemple 6















%RR1 normal = between 100-250
....
Nous avons utilise´ le mode`le cardiaque Carmen (cf. Section 1.2.1) pour la premie`re
partie de nos expe´rimentations afin de simuler des e´lectrocardiogrammes. Carmen
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fournit e´galement la repre´sentation des signaux sous forme symbolique comme le fait le
module d’abstraction temporelle de Calicot. La synthe`se des repre´sentations symbo-
liques se fait en trois e´tapes. Avant de commencer la simulation, le mode`le cardiaque
Carmen est initialise´. Un ensemble de parame`tres identifie´s comme de´clencheur de
pathologies cardiaques (comme lbbb ou mobitz ) est charge´ dans Carmen. Puis, des
sce´narios associe´s aux pathologies voulues sont ge´ne´re´s ale´atoirement par le mode`le en
modifiant les parame`tres physiologiques du mode`le toutes les quatre secondes. Enfin,
a` la fin de chaque simulation, la repre´sentation symbolique interne de chaque onde ge´-
ne´re´e par le mode`le est transforme´e en e´ve`nements de´crits a` la fois dans un langage
propre a` Calicot mais aussi dans un langage propre a` Kardio. La figure 2.6 montre
un exemple de telles repre´sentations symboliques dans le cas de Kardio et de Calicot.





















Fig. 2.6 – Exemple de descriptions d’ECG correspondant a` des se´quences (Instant
d’apparition E´ve`nement correspondant) pour Kardio et Calicot pour une arythmie
de type mobitz.
Les re´sultats de la reconnaissance de chroniques sont ensuite utilise´s pour e´valuer
les performances des deux syste`mes. Pour compenser la diffe´rence de se´mantique des
re`gles de classification provenant des deux syste`mes, nous avons de´cide´ de compter
comme bonne reconnaissance (vrai positif : V P ) une arythmie qui est dans l’ensemble
des diagnostics possibles et qui devrait eˆtre reconnue, comme faux ne´gatif (FN) une
arythmie qui n’est pas dans l’ensemble des arythmies reconnues alors qu’elle devrait
s’y trouver, comme faux positif (fausse alarme), une arythmie qui est dans l’ensemble
des arythmies reconnues alors qu’elle ne devrait pas y eˆtre. Dans le cas de faux posi-
tifs, lorsque l’arythmie annote´e n’est pas l’une des trois arythmies e´tudie´es (les fichiers
d’annotations me´dicales n’ont bien suˆr pas e´te´ modifie´s et contiennent d’autres aryth-
mies), elle est exceptionnellement compte´e comme V P si l’arythmie de´tecte´e a` la place
est un rythme sinusal. En effet, dans les re`gles du syste`me Kardio, le rythme sinusal
peut tre`s souvent eˆtre combine´ a` d’autres troubles du rythme et dans ce cas, il est
possible que la bonne arythmie ait e´te´ reconnue avec la base de connaissances com-
ple`te. En pratique, la de´tection des vrais ne´gatifs (V N) est calcule´e par la formule
V N = Tot− V P + FP + FN ou Tot est le nombre total de reconnaissances.
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Les crite`res de comparaison utilise´s sont la sensibilite´ qui donne la probabilite´ de
bonne classification d’un rythme observe´ et la spe´cificite´ qui refle`te la capacite´ du
syste`me a` ne pas proposer un rythme particulier si le rythme observe´ n’est pas le
rythme annote´. Ces mesures sont respectivement calcule´es par les formules :
SENS = V P




Deux expe´rimentations ont e´te´ conduites et les re´sultats sont donne´s dans les ma-
trices de confusion pre´sente´es dans les tableaux 2.1, 2.2, 2.3 et 2.4. La premie`re expe´ri-
mentation compare directement Kardio et Calicot et la seconde compare Calicot
avec le syste`me Kardio dont le langage a e´te´ affaibli. Dans chacune des expe´rimenta-
tions, les lignes de la matrice repre´sentent les de´tections des deux syste`mes. Les colonnes
de la matrice repre´sentent les annotations fournies par Carmen pour la premie`re expe´-
rimentation et par la base de donne´es du MIT pour la seconde. Le mot NC est utilise´
pour les arythmies inconnues, ie les arythmies qui ne sont pas conside´re´es dans cette
e´tude (par exemple rbbb ou extrasystole). Le mot NR est utilise´ pour les arythmies non
reconnues.
2.4.4.1 Kardio vs Calicot
Dans cette premie`re expe´rimentation, nous avons de´cide´ de ne pas changer le langage
de Kardio et de comparer directement les performances des re`gles de classification
avec celles de Calicot. Pour cela, nous avons utilise´ le meˆme ECG de´crit avec deux
repre´sentations symboliques diffe´rentes adapte´es aux langages des deux syste`mes. Nous
ne posse´dons pas d’ECG re´el de´crit dans le langage de Kardio, nous avons donc
utilise´ Carmen (cf. section 2.4.3) pour produire les deux repre´sentations symboliques
d’un meˆme ECG (cf . Fig. 2.6).
Un exemple de chroniques CRS utilise´ pour tester le syste`me Kardio est donne´
Figure 2.7 (la chronique correspondante pour Calicot a e´te´ donne´e en section 2.2.2,
Figure 2). Un commentaire est donne´ apre`s chaque e´ve`nement pour expliciter la si-
gnification du pre´dicat utilise´ ou pour donner la re`gle Prolog a` partir de laquelle la
chronique a e´te´ construite. On peut noter qu’une seule chronique suffit a` Calicot pour
reconnaˆıtre une arythmie de type lbbb alors qu’avec Kardio, dont le langage est beau-
coup plus pre´cis, treize chroniques sont ne´cessaires pour de´crire un lbbb. La premie`re de
ces treize chroniques est expose´e Figure 2.7. Dans cette chronique, le QRS dominant
(celui sur lequel est calcule´ le rythme) est spe´cifie´ comme e´tant du type wide lbbb et le
QRS ectopique comme e´tant soit du type wide lbbb soit du type wide other. Dans la
re`gle issue de Calicot (cf. Figure 2), il n’y a pas de diffe´rence entre un QRS dominant
ou ectopique, seule la forme du QRS est spe´cifie´e comme e´tant anormale.
Les re´sultats des expe´rimentations sont donne´s dans le tableau 2.1 pour Kardio
et dans le tableau 2.2 pour Calicot. Il y a e´norme´ment de mobitz non reconnu (FN)
pour les deux syste`mes. Cela provient de l’annotation des arythmies fournie par Car-
men. En effet, le mode`le Carmen ge´ne`re des e´ve`nements de manie`re ale´atoire et peut
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chronicle lbbb[]() {
occurs(0, 0,qrs[*], (start+1, R0-1)) //pas de qrs entre [START, R0-1]
event(qrs[?w0], R0) //qrs(R0,_,wide_lbbb),
?w0 in {wide_lbbb}








R1 - R0 in shortrr1 //rr1(R0, R1, short)
end - start in nb_cycles1}
Fig. 2.7 – Une des chroniques CRS de Kardio pour l’arythmie de type lbbb
donc ge´ne´rer certains motifs d’e´ve`nements tre`s rares d’un point de vue me´dical mais
correspondant toujours a` la pathologie mobitz (par exemple quatre ondes P conse´cu-
tives). Cependant, ces motifs n’e´tant pas courants dans un contexte clinique, les re`gles
correspondant a` ces cas particuliers n’ont pas e´te´ apprises par les deux syste`mes et
les motifs ne sont donc pas reconnus. De plus, les re`gles correspondant au mobitz sont
plus pre´cises pour Calicot que pour Kardio puisque la premie`re re`gle spe´cifie que la
forme de l’onde P doit eˆtre normale alors que pour Kardio, aucune information sur la
forme de l’onde n’est spe´cifie´e. La re`gle de Kardio permet donc de reconnaˆıtre plus de
types de mobitz et a donc une meilleure sensibilite´. En outre, nous pouvons remarquer
que les re´sultats pour l’arythmie de type lbbb et en particulier les FP sont meilleurs
pour Kardio (0) que pour Calicot (705). En effet, le langage de Calicot ne permet
pas de faire la diffe´rence entre une arythmie de type rbbb et une arythmie de type lbbb
comme explique´ dans la section 2.4.2, ces deux arythmies sont donc obligatoirement
confondues, ce qui ge´ne`re un FP pour chaque rbbb (NC pour notre expe´rience). Enfin,
il y a beaucoup plus de V P pour le rythme sinusal (rythme normal) dans le cas de
Kardio (2785) que dans celui de Calicot (1816) a` cause du choix fait pour la de´tec-
tion des arythmies non reconnues (cf. section 2.4.3). En effet, lorsque Kardio de´tecte
un rythme normal a` la place d’une arythmie inconnue (par exemple rbbb), nous avons
conside´re´ cette de´tection comme une de´tection correcte pour le rythme normal puisque
Kardio a e´limine´ mobitz et lbbb des arythmies encore possibles.
Kardio obtient donc de meilleurs performances que Calicot mais les bases de la
comparaison pour cette expe´rience sont tre`s favorables a` Kardio.
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mobitz lbbb normal NC Total
mobitz 114 0 0 32 146
lbbb 0 20 0 0 20
normal 14 6 2765 0 2785
NR 909 3 0 0 912
Total 1037 29 2765 32 3863
Sensibilite´ 0.11 0.69 1 0
Spe´cificite´ 0.99 1 0.98 1
Tab. 2.1 – Matrice de confusion pour les re`gles de Kardio avec des signaux issus de
Carmen
mobitz lbbb normal NC Total
mobitz 30 0 0 20 50
lbbb 0 22 0 705 727
normal 1 0 1816 0 1817
NR 1328 7 0 0 1335
Total 1358 29 1816 725 3928
Sensibilite´ 0.02 0.76 1 0
Spe´cificite´ 0.99 0.66 1 1
Tab. 2.2 – Matrice de confusion pour les re`gles de Calicot avec des signaux issus de
Carmen
2.4.4.2 Kardio affaibli vs Calicot
Dans une seconde expe´rience, nous avons affaibli le pouvoir d’expression de Kardio
pour qu’il corresponde aux possibilite´s des algorithmes de traitement du signal actuels.
Dans cette expe´rience, toutes les formes d’ondes qui n’e´taient pas explicite´es comme
normales dans Kardio ont e´te´ spe´cifie´es comme e´tant anormales et chaque QRS
spe´cifie´ comme ectopique est maintenant conside´re´ comme un QRS dominant. Il est en
effet tre`s difficile avec les technologies de traitement du signal actuelles de diffe´rencier,
a` partir d’un signal ECG re´el, la provenance de l’onde QRS ou de donner la forme de
l’onde de manie`re pre´cise.
Pour cette expe´rimentation, le signal provient d’un ECG re´el de la base MIT-BIH et
la description symbolique est la meˆme pour les deux syste`mes. Un exemple de chronique
CRS pour le langage Kardio affaibli est donne´ Figure 2.8. Cette chronique correspond
a` la meˆme re`gle utilise´e pour cre´er la chronique de la Figure 2.7.
Les re´sultats sont donne´s dans les tableaux 2.4 et 2.3. Ces re´sultats sont bons et
presque e´quivalents pour les deux syste`mes, excepte´ le fait que Kardio donne deux
fois plus de de´tections de rythme normaux que Calicot. En effet, en cas de multiples
de´tections par le syste`me Kardio, un V P supple´mentaire est compte´ pour le rythme
normal si la bonne solution est dans l’ensemble des arythmies de´tecte´es. En particulier,
pour chaque rythme normal, Kardio affaibli a de´tecte´ a` la fois le rythme normal et
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chronicle lbbb[]() {
occurs(0, 0,qrs[?],(start+1, R0-1)) //pas de qrs entre [START, R0-1]
event(qrs[?w0], R0) //qrs(R0,_,anormal),
?w0 in {anormal}
occurs(0, 0,qrs[?],(R0+1, R1-1)) //pas de qrs entre [R0+1, R1-1]
event(qrs[?w1], R1) //qrs(R1,_,anormal),
?w1 in {anormal}




R2 - R0 in shortrr1 //rr1(R0,R2,short)
end - start in nb_cycles2 }
Fig. 2.8 – Une des chroniques CRS de Kardio affaibli pour l’arythmie de type lbbb
mobitz lbbb normal NC Total
mobitz 427 0 0 0 427
lbbb 0 2006 0 1432 3438
normal 0 0 7406 0 7406
NR 0 0 0 0 0
Total 427 2006 7406 1432 11271
Sensibilite´ 1 1 1 0
Spe´cificite´ 1 0.85 1 1
Tab. 2.3 – Matrice de confusion pour l’e´valuation des re`gles de Kardio affaibli
mobitz lbbb normal NC Total
mobitz 427 0 0 0 427
lbbb 0 2006 8 1106 3120
normal 0 0 2292 0 2292
NR 0 0 291 0 291
Total 427 2006 2591 1106 6130
Sensibilite´ 1 1 0.88 0
Spe´cificite´ 1 0.73 1 1
Tab. 2.4 – Matrice de confusion pour l’e´valuation des re`gles de Calicot
plusieurs autres arythmies (lbbb ou mobitz ). On peut e´galement remarquer qu’il y a
beaucoup de FP pour l’arythmie de type lbbb pour les deux syste`mes puisque Kardio
ne peut plus faire la diffe´rence entre une arythmie de type rbbb et une arythmie lbbb
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avec un langage affaibli.
2.4.5 Conclusion sur la comparaison
Nous avons pre´sente´ la comparaison de deux classifieurs d’arythmies cardiaques tre`s
diffe´rents. Ce genre de comparaison est loin d’eˆtre triviale, compte tenu des diffe´rentes
se´mantiques attribue´es aux re`gles de classification provenant des deux syste`mes. Des
adaptations ont duˆ eˆtre effectue´es sur les deux syste`mes pour la rendre possible. Nous
avons fourni une e´valuation des re`gles de Kardio qui n’avait jamais e´te´ envisage´e pour
ce syste`me. La comparaison des deux syste`mes a montre´ que Kardio, avec sa richesse
de langage, est plus pre´cis que Calicot, mais que ce dernier est adapte´ aux algorithmes
de traitement du signal actuel et peut donc eˆtre utilise´ en ligne.
Avec l’e´volution des me´thodes de traitement du signal, nous envisageons de de´ve-
lopper la base de connaissances du module d’apprentissage de Calicot pour apprendre
des re`gles avec un langage de description plus pre´cis et ainsi pouvoir de´velopper cette
comparaison.
2.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ Calicot, le prototype de syste`me de mo-
nitoring cardiaque sur lequel ont e´te´ applique´s les travaux de cette the`se. Nous avons
e´galement pre´sente´ en de´tails Kardio, un autre syste`me permettant de ge´ne´rer des
re`gles de diagnostic et de pre´dications d’un tre`s grand nombre d’arythmies cardiaques
avec lequel Calicot est tre`s souvent compare´. Nous avons pre´sente´ une me´thodologie
permettant de comparer effectivement ces deux syste`mes et nous avons montre´ que Ca-
licot, plus proche des possibilite´s actuelles de traitement du signal, permet d’obtenir
des re´sultats comparables a` ceux de Kardio sur des donne´es re´alistes.
Les premiers re´sultats obtenus avec Calicot pour le diagnostic en ligne d’aryth-
mies cardiaques en utilisant des signaux d’e´lectrocardiogrammes provenant de bases
de donne´es me´dicales existantes non bruite´es sont excellents. Cependant, l’utilisation
d’une seule source de donne´es tel qu’un signal ECG dans Calicot rend le syste`me
peu robuste aux bruits pre´sents en milieu clinique. Pour re´pondre a` ce proble`me ainsi
qu’a` la proble´matique plus globale pre´sente´e dans le projet Cepica, nous pre´sentons
dans la suite de ce document une e´tude pour caracte´riser les arythmies cardiaques a`
partir d’une nouvelle source de donne´es : la pression arte´rielle. Dans le dernier chapitre
nous exposerons les possibilite´s d’utilisation conjointe de ces diffe´rentes sources pour
ame´liorer les performances de Calicot en milieu hospitalier.
Le chapitre suivant pre´sente la me´thode d’apprentissage que nous avons choisie
d’utiliser pour apprendre des re`gles de classification permettant de diagnostiquer en
ligne des arythmies cardiaques. Cette me´thode est dans un premier temps applique´e a`
plusieurs sources prises se´pare´ment.




Comme explique´ en section 2.2, le paradigme d’apprentissage des re`gles permettant
de caracte´riser les arythmies cardiaques pour construire la base de chroniques du sys-
te`me Calicot est la Programmation Logique Inductive (PLI). Ces re`gles sont de´crites
sous forme de clauses de Horn puis transforme´es en chroniques CRS. Des exemples
de telles re`gles et leurs chroniques correspondantes ont e´te´ donne´s dans la section 2.4
portant sur la comparaison des syste`mes Kardio et Calicot.
Nous allons, dans ce chapitre, expliquer en de´tail la me´thode d’apprentissage par PLI
a` travers deux syste`mes ayant deux se´mantiques diffe´rentes : Aleph [Srinivasan, 2003]
et ICL [De Raedt et Van Laer, 1995]. Les bases de logique ne´cessaires a` la compre´-
hension de ce chapitre sont donne´es dans l’annexe B. Nous ne de´taillerons pas les
notions d’induction et d’apprentissage artificiel, mais le lecteur inte´resse´ peut se re´fe´rer
a` [Mitchell, 1997] et [Cornue´jols et Miclet, 2003].
La dernie`re partie du chapitre pre´sente les re´sultats obtenus avec Aleph et ICL
sur l’apprentissage de re`gles caracte´risant des arythmies cardiaques a` partir de donne´es
provenant d’un e´lectrocardiogramme d’une part et de mesures de pression arte´rielle
d’autre part.
3.1 Ge´ne´ralite´s sur la PLI
Cette introduction est en partie base´e sur l’article fondateur de De Raedt et Muggle-
ton [Muggleton et De Raedt, 1994]. Les diffe´rences pouvant exister entre les syste`mes
de PLI sont explicite´es et nous donnons, pour chacune de ces spe´cificite´s, le ou les
syste`mes fondateurs ayant introduit cette notion.
3.1.1 Motivations
Le but de la PLI est de cre´er des outils et des techniques permettant d’induire des
hypothe`ses a` partir d’observations et de synthe´tiser des nouvelles connaissances a` partir
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d’expe´riences. Cette technique permet de de´passer les deux principales limitations des
techniques classiques d’apprentissage automatique que sont :
– l’utilisation d’un formalisme de repre´sentation des connaissances limite´ (essentiel-
lement de la logique propositionnelle),
– les difficulte´s rencontre´es pour utiliser des connaissances pre´alables au moment
du processus d’apprentissage.
La PLI a de´ja` prouve´ son inte´reˆt dans de nombreuses applications ne´cessitant l’ac-
quisition automatique de connaissances [Lavracˇ et Dzˇeroski, 1993]. Dans le domaine
de la physique, Dolsak et al. [Dolsak et Muggleton, 1992] de´terminent par PLI la re´-
solution approprie´e d’un maillage a` e´le´ments finis permettant de mode´liser nume´ri-
quement une structure physique afin de pouvoir analyser les efforts inflige´s a` cette
structure. Dans le domaine de la biologie, King et al. [King et al., 2004] utilisent des
techniques de PLI pour automatiser un processus scientifique d’expe´rimentations vi-
sant a` e´tablir la fonction de ge`nes. Srinivasan et al. [Srinivasan et al., 1996] apprennent
graˆce a` la PLI des structures chimiques responsables d’activite´s mutage`nes. Dans le
domaine de l’e´cologie, Blockeel et al. [Blockeel et al., 2004] cherchent a` pre´dire la bio-
de´gradabilite´ de composants chimiques dans l’eau a` partir de leur description struc-
turelle. Des travaux sont en cours [Cordier, 2005] pour e´laborer un syste`me d’aide a`
la de´cision permettant d’ame´liorer la qualite´ des eaux de rivie`res : le but est alors
d’apprendre par PLI les relations entre les pratiques agricoles et la qualite´ des eaux.
De nombreuses applications ont e´galement vu le jour en traitement automatique des
langues ([Cussens et Dzˇeroski, 2000, Zelle et Mooney, 1993]).
3.1.2 Se´mantiques
L’article [Muggleton et De Raedt, 1994] expose deux se´mantiques diffe´rentes : la
se´mantique normale qui comprend la se´mantique de´finie (ensemble des the´ories T dont
le plus petit mode`le de HerbrandM+(T ) est unique) et la se´mantique non monotone.
Exemple 7 B :










Une hypothe`se (H) pouvant e^tre apprise par PLI :
parent(X,Y) :- mere(X,Y).
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3.1.2.1 Les se´mantiques normale et de´finie
Les syste`mes de PLI utilisant une se´mantique normale disposent d’un ensemble
de connaissances a priori T et d’un ensemble d’exemples E de´crits dans un langage
LE compose´ d’exemples positifs E
+ et d’exemples ne´gatifs E− (cf. exemple 7). Les
exemples sont des clauses de Horn (e´ventuellement re´duites a` des faits) et T est une
the´orie clausale (i.e. un ensemble de clauses de Horn). Dans la se´mantique propose´e par
[Muggleton et De Raedt, 1994], le but est d’apprendre une the´orie clausale H de´crite
dans un langage LH telle que les conditions suivantes soient satisfaites :
De´finition 3.1 (Se´mantique normale)
– Satisfaisabilite´ a priori : T ∧E− 6|=  (faux)
– Satisfaisabilite´ a posteriori (correction) : T ∧H ∧E− 6|= 
– Ne´cessite´ a priori : T 6|= E+
– Suffisance a posteriori (comple´tude) : T ∧H |= E+
La de´finition de la se´mantique la plus commune´ment accepte´e par les uti-
lisateurs de la PLI est celle propose´e, par exemple, par Dzˇeroski et La-
vracˇ [Dzˇeroski et Lavracˇ, 2001] :
De´finition 3.2
1. (Correction) ∀e− ∈ E−, T ∧H 6|= e−
2. (Comple´tude) ∀e+ ∈ E+, T ∧H |= e+
La relation de couverture entre les hypothe`ses de LH et les exemples de LE est
la conse´quence logique. Les apprentissages par PLI qui ve´rifient la se´mantique nor-
male sont nomme´s apprentissage par conse´quence logique (traduit de learning from
entailment). La condition de correction se lit “H ne couvre aucun e− relativement a` T”
et la condition de comple´tude se lit “H couvre tous les e+ relativement a` T”.
Intermezzo Un lecteur non averti qui chercherait a` comprendre la se´mantique standard de la PLI
a` travers ces de´finitions pourrait penser qu’il y a une contradiction entre la re`gle de satisfaisabilite´
a posteriori de la de´finition 3.1 qui stipule que l’union de T, H et E− n’est pas contradictoire et le
premier point de la de´finition 3.2 qui stipule qu’aucun exemple ne´gatif n’est conse´quence logique de la
connaissance T et de l’hypothe`se trouve´e. La diffe´rence essentielle entre les deux de´finitions provient de
la repre´sentation des exemples (qui n’est pas explicite´e lorsque les auteurs proposent leur de´finition).
Dans la de´finition 3.1, les exemples sont repre´sente´s comme indique´ dans l’exemple 7. Dans le langage
logique utilise´ ici, les exemples positifs f+
i
sont des faits Prolog et les exemples ne´gatifs f−
i
sont des
clauses instancie´es ayant une teˆte vide (correspondant a` la ne´gation d’un fait). Le symbole :−utilise´ est
une implication logique (⇐) donc b:−a ⇔ b ∨ ¬a. En ge´ne´ral dans la litte´rature, les exemples positifs




on prouve que les deux
de´finitions sont e´quivalentes (cf. Preuve 1).
Preuve 1 Soit e−1 et e
−
2 des exemples ne´gatifs repre´sente´s par des faits.
(∀e− ∈ E−, T ∧H 6|= e−) ⇔
((T ∧H 6|= e−1 ) ∧ (T ∧H 6|= e
−
2 )) ⇔
(¬(T ∧H |= e−1 ) ∧ ¬(T ∧H |= e
−
2 )) ⇔
(¬((T ∧H |= e−1 ) ∨ (T ∧H |= e
−
2 ))) ⇔
56 Apprentissage par programmation logique inductive
(¬(T ∧H |= e−1 ∨ e
−
2 )) ⇔





2 des exemples ne´gatifs repre´sente´s par des ne´gations de faits.
(T ∧H ∧E− 6|= ) ⇔
(T ∧H ∧ (f−1 ∧ f
−
2 ) 6|= ) ⇔







, on a bien 1 ⇔ 2.
Le cas de la comple´tude est trivial.
Dans le cas de la de´finition 3.2, tous les exemples sont repre´sente´s par des faits “positifs” et la de´finition
semble plus intuitive.
Dans la plupart des syste`mes de PLI existants, les hypothe`ses recherche´es et les
clauses pre´sentes dans la the´orie du domaine T sont des clauses de´finies (NB : qui
ne contiennent qu’un seul litte´ral positif). La de´finition 3.1 peut alors se simplifier en
utilisant la proprie´te´ d’unicite´ du plus petit mode`le de Herbrand (M+) des the´ories
utilisant des clauses de´finies.
De´finition 3.3 (Se´mantique de´finie)
– Satisfaisabilite´ a priori : tous les e ∈ E− sont faux dans M+(T )
– Satisfaisabilite´ a posteriori (correction) : tous les e ∈ E− sont faux dansM+(T ∧
H)
– Ne´cessite´ a priori : certains e ∈ E+ sont faux dans M+(T )
– Suffisance a posteriori (comple´tude) : tous les e ∈ E+ sont vrais dansM+(T ∧H)
Ce qui devait eˆtre vrai dans tous les mode`les de T ∧H pour la se´mantique normale,
doit maintenant eˆtre vrai dans le plus petit mode`le de Herbrand pour la se´mantique
de´finie. La se´mantique de´finie est donc un cas particulier de la se´mantique normale.
Notons que les se´mantiques pre´ce´dentes de´finissent l’apprentissage d’une the´orie
clausale couvrant une classe d’exemple : les exemples positifs. En inversant le roˆle des
exemples positifs et ne´gatifs, on peut e´galement apprendre une the´orie clausale couvrant
la classe des exemples ne´gatifs (pour la the´orie clausale originale).
3.1.2.2 Se´mantiques non monotones
A l’origine [Helft, 1989], le cadre non monotone a e´te´ conc¸u pour les proble`mes
d’induction descriptive dans lesquels l’hypothe`se H apprise n’est plus suppose´e expli-
quer les exemples positifs (∀e+ ∈ E+,H |= e+) comme dans le cadre de la se´man-
tique normale mais doit au contraire eˆtre une caracte´ristique des exemples positifs
(∀e+ ∈ E+, e+ |= H).
En PLI, le premier syste`me a` utiliser une telle se´mantique, Clau-
dien [De Raedt et Bruynooghe, 1993], posse`de une the´orie du domaine compose´e de
clauses de´finies mais d’un ensemble d’exemples vide. En effet, les exemples positifs font
partie de la the´orie du domaine T et les exemples ne´gatifs sont de´rive´s implicitement
en faisant une hypothe`se de monde clos. Les hypothe`ses H sont de´crites dans le meˆme
langage que la the´orie du domaine. Suivant ce mode`le, la se´mantique non monotone est
de´finie dans [Muggleton et De Raedt, 1994] comme suit :
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De´finition 3.4 (Se´mantique non monotone)
– Validite´ : tous les h ∈ H sont vraies dans M+(T )
– Comple´tude: si une clause g est vraie dans M+(T ) alors H |= g
– Minimalite´ : il n’y a pas de sous ensemble G de H, valide et complet
Dans cette de´finition, T et H sont toujours des the´ories clausales. La condition
de validite´ signifie que toutes les hypothe`ses h de H sont cohe´rentes avec la the´orie
T (rappelons que T code aussi les exemples positifs) : elles sont des proprie´te´s des
donne´es de T . La comple´tude signifie que toutes les informations valides de T doivent
eˆtre de´ductibles de l’hypothe`se H. La condition de minimalite´ empeˆche de de´river des
hypothe`ses redondantes. Aucune condition de correction n’est ne´cessaire puisque les
exemples ne´gatifs ne sont pas pris en compte.
Avec le de´veloppement de nouveaux syste`mes de PLI, les exemples ne´gatifs ont
e´te´ a` nouveau introduits dans la de´finition de la se´mantique non monotone sous forme
d’interpre´tations non mode`les de la the´orie cible (cf. Annexe B). Par opposition, les
exemples positifs sont des interpre´tations mode`les de la the´orie cible. Syntaxiquement
un exemple e est une the´orie clausale dont l’interpre´tation est calcule´e en prenant le
mode`le de Herbrand minimal (unique si les clauses sont de´finies) M+ de T et e. Le
syste`me cherche donc a` apprendre des the´ories clausales H pour lesquelles les exemples
positifs sont mode`les de la the´orie et les exemples ne´gatifs contredisent cette the´orie.
La se´mantique de l’apprentissage par interpre´tations pre´sente´e ici (cf. De´fini-
tion 3.5) est re´e´crite a` partir de celle pre´sente´e dans l’article de De Raedt et Van
Laer [De Raedt et Van Laer, 1995] en conside´rant une interpre´tation I comme un en-
semble de faits clos et en constatant dans ce cas que si I est mode`le d’une the´orie
clausale H alors I |= H.
De´finition 3.5 (Apprentissage a` partir d’interpre´tation)
– (Correction) ∀e− ∈ E−, M+(T ∪ e−) 6|= H
– (Comple´tude) ∀e+ ∈ E+, M+(T ∪ e+) |= H
Comme dans le cas de la se´mantique normale, la condition de correction se lit “H
ne couvre pas e− relativement a` T” et la condition de comple´tude se lit “H couvre e+
relativement a` T”. Notons que dans la plupart des cas, les exemples e sont des ensembles
de faits clos. Par abus de langage, ils peuvent donc eˆtre vus comme des interpre´tations
partielles que l’on comple`te en prenant le mode`le minimal de HerbrandM+ de T et e.
De Raedt montre dans [De Raedt, 1997] qu’une re´e´criture du proble`me par interpre´-
tations assure d’obtenir des solutions qui ve´rifient e´galement la se´mantique normale de
la de´finition 3.2. Le contraire n’est cependant pas possible puisqu’on ne peut pas re´e´crire
des the´ories clausales sous forme d’interpre´tations, toute la connaissance disponible
n’e´tant pas force´ment explicite´e dans les clauses. L’apprentissage par interpre´tations est
donc un cas particulier de l’apprentissage par conse´quence logique. Cette spe´cificite´ de
la se´mantique par interpre´tations permet cependant de diminuer la complexite´ de l’ap-
prentissage. De Raedt et Dzˇeroski montrent ainsi dans [De Raedt et Dzˇeroski, 1994] que
l’apprentissage par interpre´tations est PAC-apprenable [Valiant, 1984] contrairement a`
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l’apprentissage par conse´quence logique. Blockeel donne dans [Blockeel, 1998](p84-89 )
une revue des avantages et des inconve´nients de l’apprentissage par interpre´tations par
rapport a` l’apprentissage par conse´quence logique. En particulier Blockeel voit l’ap-
prentissage par interpre´tations comme un interme´diaire entre l’apprentissage attribut-
valeur, extension du langage propositionnel, (voir [Michalski, 1993] pour une description
de´taille´e des langages d’hypothe`ses attribut-valeur) et l’apprentissage par conse´quence
logique.
3.1.3 Structuration de l’espace de recherche
La proble´matique de la PLI comme celle des autres me´thodes d’apprentissage de
concept peut se ramener a` une recherche dans un espace de clauses (les hypothe`ses
de H vues pre´ce´demment) satisfaisant un certain nombre de proprie´te´s nomme´ espace
de recherche [Mitchell, 1982]. La recherche des hypothe`ses dans cet espace est guide´e
par une notion de ge´ne´ralite´ (note´e ) existant entre les clauses. Intuitivement, une
hypothe`se h1 est plus ge´ne´rale qu’une hypothe`se h2 (h1  h2) si l’ensemble des exemples
couverts par h1 inclut l’ensemble des exemples couverts par h2. La couverture des
exemples de´pend de la se´mantique utilise´e. Rappelons qu’en se´mantique normale la
relation de couverture entre les hypothe`ses et exemples est la conse´quence logique (|=).
La relation de conse´quence logique semble la plus intuitive pour hie´rarchiser
les clauses dans l’espace de recherche. Cependant, des re´sultats d’inde´cidabilite´
[Nienhuys-Cheng et de Wolf, 1996] en empeˆche l’utilisation dans le cas ge´ne´ral meˆme
si l’on se restreint aux clauses de Horn (comme c’est souvent le cas en PLI). Plotkin
[Plotkin, 1970] a donc introduit le quasi ordre nomme´ : θ-subsomption.
De´finition 3.6 Une clause c1 θ-subsume une clause c2 (c1 θ c2) si et seulement si il
existe une substitution θ telle que c1θ ⊆ c2. c1 est une ge´ne´ralisation de c2 (et c2 une
spe´cialisation de c1) par θ-subsomption.
Par exemple, la clause p(a,b) <- r(a,b) est θ-subsume´e par la clause
C = p(Y1,Y2) <- r(Y2,Y1). On a bien {p(Y 1, Y 2),¬r(Y 2, Y 1)}θ1 ⊆
{p(a, b),¬r(a, b)} avec θ1 = Y 1/a, Y 2/b. La clause p(X1,X2) <- r(Y2,Y1), q(X1) est
e´galement θ-subsume´e par la clause C avec, par exemple, l’utilisation de la substitution
θ2 = Y 1/X1, Y 2/X2.
Plusieurs clauses peuvent eˆtre e´quivalentes en termes de θ-subsomption. Plotkin a
donc introduit la notion de clause re´duite.
De´finition 3.7 La clause re´duite r de c est la clause posse´dant le sous-ensemble mi-
nimal de litte´raux de c telle que r soit toujours e´quivalente a` c.
Par exemple, les clauses parents(X,Y) <- mere(X,Y) et
parents(X,Y) <- mere(X,Y),mere(X,Z) sont e´quivalentes en terme de θ-
subsomption. La clause parents(X,Y) <- mere(X,Y) est une clause re´duite.
La θ-subsomption induit un ordre plus faible que la conse´quence logique (C1 θ
C2 ⇒ C1 |= C2 et l’inverse n’est pas toujours vrai [Plotkin, 1971]) mais de´-
cidable et donc plus facilement manipulable bien qu’il soit encore NP-difficile
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[Kapur et Narendran, 1986]. Il est cependant montre´ que ces deux ordres sont tre`s
proches et meˆme e´quivalents si on exclut l’utilisation de clauses re´cursives.
L’ensemble des clauses re´duites forme un treillis, i.e. deux clauses ont une unique
plus petite ge´ne´ralisation (appele´e lgg pour least general generalisation ou moindre
ge´ne´ralise´) et une unique spe´cialisation la plus ge´ne´rale (mgs pour most general spe-
cialization ou spe´cialisation maximale).
3.1.4 La gestion du bruit
Dans des applications re´elles d’apprentissage, les conditions expe´rimentales sont
rarement aussi parfaites que ce qui est attendu en the´orie. L’une des causes les plus
e´videntes de ces conditions d’apprentissage de´grade´es est l’imperfection des donne´es
d’apprentissage [Dzˇeroski et Bratko, 1992]. Ces imperfections peuvent eˆtre dues a` un
manque de donne´es ou a` des erreurs dans les donne´es : on parle alors de bruit.
En apprentissage supervise´, le bruit dans les donne´es est principalement de trois
natures diffe´rentes :
– il peut s’agir d’erreurs dans la classe attribue´e a` un exemple : c’est une erreur de
supervision due a` l’expert,
– il peut s’agir d’une erreur dans la description de l’exemple (assigner par exemple,
une mauvaise valeur a` l’un des arguments d’un pre´dicat servant a` de´crire les
exemples),
– il peut s’agir d’une description errone´e des connaissances dans la the´orie du do-
maine T .
Les techniques d’apprentissage doivent donc s’adapter a` ces conditions de´grade´es
pour pre´server au mieux leurs caracte´ristiques the´oriques. Les conditions 1 et 2 de la
de´finition 3.2 sont ainsi atte´nue´es en utilisant un crite`re de qualite´ fe telle que l’ensemble
d’hypothe`ses H recherche´ soit optimal par rapport a` fe. fe va ainsi permettre qu’une
partie des exemples ne´gatifs soit couverte et inversement qu’une partie des exemples
positifs ne soit pas couverte.
3.1.5 Les biais d’apprentissage
En PLI, au contraire de la majorite´ des me´thodes d’apprentissage, l’expressivite´ de
la logique du premier ordre interdit de de´finir l’espace de recherche des hypothe`ses de
manie`re exhaustive. L’espace de recherche est cre´e´ au fur et a` mesure de l’induction de
nouvelles hypothe`ses et le de´fi d’un bon syste`me de PLI est de parcourir le moins de
nœuds possible dans l’espace de recherche pour trouver une hypothe`se satisfaisante.
La fac¸on la plus naturelle d’e´laguer l’espace de recherche est d’exploiter la relation
de ge´ne´ralite´ entre les hypothe`ses dans cet espace. Par exemple, si l’on parcourt l’espace
de recherche des hypothe`ses, des hypothe`ses les plus ge´ne´rales vers les plus spe´cifiques
(voir Section 3.1.6 sur les strate´gies de recherche) en cherchant a` re´pondre au crite`re de
comple´tude de la de´finition 3.2, il ne sert a` rien d’e´valuer les hypothe`ses plus spe´cifiques
qu’une hypothe`se qui ne couvre pas un exemple positif. Ces e´lagages ne sont cependant
pas toujours suffisants pour re´duire l’espace des hypothe`ses, d’ou` l’introduction de biais
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d’apprentissage.
Le biais correspond a` tout ce qui peut influencer le syste`me d’apprentissage par
PLI. Il y a trois principaux types de biais : le biais de langage, de type de´claratif
[Ne´dellec et al., 1996], qui de´finit le langage des hypothe`ses recherche´es et donc l’es-
pace de recherche que doit conside´rer le syste`me (le quoi); le biais de recherche qui
oriente le parcours de l’espace de recherche en terme d’e´lagage, de cre´ation de nouvelles
hypothe`ses, etc. (le comment) : il comprend les biais de pre´fe´rence (les hypothe`ses
re´ellement inte´ressantes) et les biais de restriction (les hypothe`ses interdites); le biais
de validation qui englobe les crite`res d’arreˆt de la recherche. L’arreˆt de la recherche
peut intervenir lorsque les hypothe`ses apprises sont comple`tes et correctes vis-a`-vis de
l’ensemble des exemples ou lorsqu’un seuil a e´te´ franchi relativement aux crite`res du
biais de recherche (on peut, par exemple, autoriser la couverture d’un certain nombre
d’exemples ne´gatifs etc.).
L’ade´quation des biais d’un syste`me de PLI conditionne le succe`s de l’apprentissage.
Si les contraintes impose´es par les biais sont trop fortes ou mal cible´es, la (ou les)
hypothe`se(s) de´crivant le concept cible peuvent eˆtre exclues de l’espace de recherche
ou tout chemin vers cette hypothe`se interdit. Si le biais est trop faible, le syste`me de
PLI peut errer dans l’espace de recherche sans converger vers la solution attendue,
meˆme si elle appartient a` l’espace de recherche. L’expression des biais adapte´s a` un
proble`me spe´cifique d’apprentissage est donc une e´tape cruciale (et non triviale) lors
de l’application d’un syste`me d’apprentissage et particulie`rement en PLI, ou` la taille
de l’espace de recherche potentiel peut aboutir a` des conse´quences de´sastreuses pour
l’apprentissage si le biais est trop faible.
Dans la suite, nous pre´sentons les diffe´rentes techniques permettant de biaiser l’ap-
prentissage par PLI.
3.1.5.1 Biais de pre´fe´rence
Une fois l’espace structure´, on peut le parcourir de manie`re non informe´e (e.g. pro-
fondeur d’abord ou largeur d’abord) ou heuristique. Les heuristiques e´valuent la qualite´
d’une clause en fonction du nombre d’exemples positifs et/ou du nombre d’exemples
ne´gatifs couverts par cette clause. Elles peuvent donc traiter les donne´es imparfaites.
Quatre types d’estimateurs probabilistes sont employe´s afin d’e´valuer la qualite´
d’une clause [Lavracˇ et Dzˇeroski, 1993, Mitchell, 1997]. Soit n(C) le nombre d’exemples
couverts par la clause C, n⊕(C) le nombre d’exemples positifs, pa(⊕) la probabilite´ a
priori de la classe positive estime´e par sa fre´quence relative n
⊕
n
et m un parame`tre choisi
en fonction de la quantite´ des exemples bruite´s dans la base d’apprentissage (plus le
bruit estime´ est important, plus m est grand). Les estimateurs sont :
– la fre´quence relative : p(⊕ | C) = n
⊕(C)
n(C)
– l’estimateur de Laplace : p(⊕ | C) = n
⊕(C)+1
n(C)+2
– le m-estimateur : p(⊕ | C) = n
⊕(C)+m∗pa(⊕)
n(C)+m
– l’entropie : soit S l’ensemble d’exemples couverts par la re`gle H, c le nombre de
classes d’exemples (pour l’instant c = 2 : la classe positive et la classe ne´gative) et
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pi la proportion d’exemples de S appartenant a` la i
e`me classe, (−Entropie(S)) =∑c
i=1 pilog2pi .
Les trois premiers estimateurs donnent pratiquement le meˆme re´sultat en pre´sence
d’un grand nombre d’exemples dans la base d’apprentissage. Plus la valeur de l’estima-
tion se rapproche de 1, meilleure est la clause. L’estimateur de Laplace, base´ sur une
loi de succession, est plus fiable que la fre´quence relative lorsque le nombre d’exemples
est faible. Cependant, l’estimation de Laplace ne s’applique qu’a` un proble`me a` deux
classes (apprentissage boole´en) et suppose que les deux classes ont une distribution de
probabilite´ a priori uniforme. Malheureusement, cette supposition est rarement satis-
faite en pratique. Le m-estimateur e´vite le proble`me des deux autres heuristiques en
tenant compte de la probabilite´ a priori des classes : c’est une ge´ne´ralisation des deux
premie`res heuristiques. Quand m = 0, il est e´quivalent a` la fre´quence relative. Lorsque
pa(⊕) = 0.5 et m = 2, c’est exactement l’estimateur de Laplace. Notons que m peut
augmenter inde´finiment, sa valeur de de´part est subjective.
L’entropie mesure l’homoge´ne´ite´ d’un ensemble d’exemples vis a` vis d’un ensemble
de classes que l’on cherche a` caracte´riser. Si tous les exemples appartiennent a` une
seule classe, l’entropie est e´gale a` 0, si tous les exemples sont uniforme´ment re´partis
pour chacune des classes, l’entropie est e´gale a` log2(c). Ce nombre correspond au nombre
de bits ne´cessaires pour coder le nombre de classes (chaque exemple a une probabilite´
e´quivalente d’appartenir a` chacune des classes). La ne´gation de l’entropie est choisie
ici pour que les meilleures hypothe`ses aient la meilleure entropie. Le syste`me Foil
[Quinlan et Cameron-Jones, 1993] utilise une adaptation de la mesure d’entropie pour
mesurer un gain fourni par l’addition d’un nouveau litte´ral dans une hypothe`se.
3.1.5.2 Biais de´claratifs
Il existe deux types de biais de´claratifs, le biais syntaxique et le biais se´mantique.
– Le biais syntaxique est constitue´ d’un ensemble de contraintes sur la forme des
hypothe`ses : leur taille, le nombre maximal de variables dans chaque hypothe`se,
le nombre maximal de litte´raux, les pre´dicats autorise´s dans les hypothe`ses per-
mettant de rendre l’espace de recherche fini. Certains syste`mes de PLI utilisent
des langages de´die´s pour la description des biais comme DLAB pour les syste`mes
Claudien ou ICL (de´taille´ en section 3.1.8.4) ou les sche´mas d’hypothe`ses de
Mobal [Kietz et Wrobel, 1992]. Ces langages permettent de de´finir en intention
l’ensemble des clauses syntaxiquement valides de l’espace de recherche.
– Les biais se´mantiques permettent de spe´cifier le type des arguments et leur mode
(entre´e/sortie) (cf. Aleph [Srinivasan, 2003]), de donner des contraintes sur la
structuration des litte´raux dans les clauses (des arguments en mode sortie dans
la teˆte des clauses doivent apparaˆıtre avec le meˆme mode dans le corps de la
clause), de spe´cifier des clauses interdites etc.
Ces diffe´rents biais sont combine´s a` des strate´gies de recherche e´labore´es pour par-
courir efficacement l’espace de recherche des hypothe`ses. Nous pre´sentons dans la suite,
diffe´rentes strate´gies de recherche utilise´es en PLI.
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3.1.6 Algorithme ge´ne´rique et strate´gies de recherche en PLI
Les syste`mes de PLI existants utilisent diffe´rents algorithmes pour parcourir l’espace
de recherche. L’algorithme 2 pre´sente un cadre ge´ne´rique.
Algorithme 2 H := Initialiser
Re´pe´ter tant que crite`re arreˆt(H) 6= satisfait
Retirer h de H
Choisir des re`gles d’infe´rence r1, . . . , rk ∈ R a` appliquer a` h
Appliquer les re`gles r1, . . . , rk ∈ R a` h pour obtenir h1, . . . , hn
Ajouter h1, . . . , hn a` H
E´laguer H
Fin Re´pe´ter
– Initialiser permet de de´finir le choix de la graine de l’apprentissage. Il s’agit de la
premie`re hypothe`se a` conside´rer dans l’espace de recherche. Ce choix de´pend de
la strate´gie de recherche employe´e.
– R est l’ensemble des re`gles d’infe´rence applicables selon la strate´gie employe´e.
– Retirer influence la strate´gie de recherche qui peut eˆtre effectue´e en largeur
d’abord, en profondeur d’abord ou selon une autre strate´gie.
– crite`re arreˆt donne la condition d’arreˆt de l’algorithme.
L’espace de recherche est parcouru graˆce a` des ope´rations dites de raffinement
[Shapiro, 1983] (de ge´ne´ralisation et/ou de spe´cialisation) utilisant les relations de sub-
somption de´finies pre´ce´demment.
De´finition 3.8 (Re`gle d’infe´rence de´ductive) Une re`gle d’infe´rence de´ductive r ∈
R fait correspondre une conjonction de clauses G a` une conjonction de clauses S telle
que G |= S; r est appele´e re`gle de spe´cialisation.
De´finition 3.9 (Re`gle d’infe´rence inductive) Une re`gle d’infe´rence inductive r ∈
R fait correspondre une conjonction de clauses S a` une conjonction de clauses G telle
que G |= S; r est appele´e re`gle de ge´ne´ralisation.
Les algorithmes e´tudie´s peuvent permettre de conside´rer les hypothe`ses des plus ge´-
ne´rales aux plus spe´cifiques, on parle de recherche descendante (ou top-down), des plus
spe´cifiques aux plus ge´ne´rales, on parle de recherche ascendante (ou bottom-up) ou un
me´lange des deux, on parle alors de recherche mixte. Les strate´gies de recherche descen-
dante utilisent des re`gles d’infe´rence de´ductive, les strate´gies de recherche ascendante
utilisent des re`gles d’infe´rence inductive.
On peut aussi distinguer les algorithmes selon qu’ils sont de type ge´ne´rer et tester
(generate and test) ou guide´s par les exemples (example-driven). Les algorithmes sont
de type ge´ne´rer et tester si l’espace de recherche est limite´ a` toutes les hypothe`ses syn-
taxiquement le´gales. Les hypothe`ses ge´ne´re´es peuvent ainsi couvrir plusieurs exemples.
Le syste`me HAIKU [Ne´dellec et Rouveirol, 1994] repre´sente un cadre unifie´ pour ce
type d’algorithme puisqu’il permet de s’identifier a` tous les syste`mes existants suivant
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le type de parame´trage choisi. Les algorithmes sont au contraire dits guide´s par les
exemples si les exemples contraignent tour a` tour individuellement la ge´ne´ration des
hypothe`ses comme c’est le cas des algorithmes de la famille AQ [Michalski et al., 1986]
ou de CIGOL [Muggleton et Buntine, 1988a] et ses successeurs.
Dans la suite de cette section, nous pre´sentons les diffe´rentes strate´gies de recherche
et en particulier les ope´rateurs de raffinements utilise´s.
3.1.6.1 Recherche descendante
Dans le cas des algorithmes de recherche descendante, l’hypothe`se de de´part est la
clause la plus ge´ne´rale (la clause true). Les hypothe`ses sont spe´cialise´es en appliquant
des re`gles d’infe´rence de´ductive pour diminuer le nombre d’exemples ne´gatifs couverts
tout en conservant une partie de la couverture des exemples positifs.
Les algorithmes les plus utilise´s pour parcourir l’espace de recherche de la clause la
plus ge´ne´rale vers des clauses plus spe´cifiques sont des adaptations a` la logique du pre-
mier ordre de l’algorithme de couverture se´quentielle utilise´ pour induire des hypothe`ses
dans le cas propositionnel [Mitchell, 1997]. L’algorithme recherche une hypothe`se a` la
fois et retire de E+ les exemples positifs couverts par cette hypothe`se. Une autre hypo-
the`se est alors cherche´e pour couvrir le reste des exemples positifs. Lorsque l’espace de
recherche est hie´rarchise´ par la relation de θ-subsomption, les re`gles de spe´cialisation
utilise´es sont :
– ajouter des litte´raux a` la clause de de´part,
– appliquer une substitution et ainsi transformer des variables de la clause de de´part
en constantes ou, unifier plusieurs variables.
– introduire des symboles fonctionnels (par exemple X devient [Y|Z])
La majeure partie des syste`mes de PLI utilisent cet algorithme sous la forme ge´ne´rer
et tester (cf. FOIL [Quinlan, 1990, Quinlan et Cameron-Jones, 1993]). En effet, lorsque
les donne´es sont bruite´es, le syste`me peut poursuivre la couverture se´quentielle des
hypothe`ses jusqu’a` ce qu’un compromis soit trouve´ entre la pre´cision, la couverture et
la complexite´ des hypothe`ses.
Notons que l’ope´rateur d’ajout de litte´raux permet d’explorer un espace de recherche
infini puisque le nombre de litte´raux ajoutables est potentiellement infini. Pour controˆler
la recherche descendante, il est donc ne´cessaire d’ajouter un biais syntaxique sur la
longueur maximale des clauses ou de borner l’espace en utilisant un exemple positif et
rendre ainsi l’espace fini.
Claudien [De Raedt et Bruynooghe, 1993] est le premier syste`me efficace de
PLI fonctionnant avec une se´mantique non monotone permettant de de´river des
the´ories clausales comple`tes a` partir de bases de donne´es. Le meˆme type d’al-
gorithme avec une se´mantique non monotone est e´galement utilise´ dans Tilde
[Blockeel et De Raedt, 1998] qui adapte un algorithme d’apprentissage d’arbres de de´-
cision a` l’induction en logique du premier ordre et ICL [De Raedt et Van Laer, 1995]
qui adapte cette fois un algorithme attribut-valeur. Le syste`me MOBAL-BLIP
[Kietz et Wrobel, 1992] utilise en se´mantique normale une variante de la θ-subsomption
compatible avec ses mode`les de hypothe`ses (voir section 3.1.5) pour ge´ne´rer les hypo-
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the`ses des plus ge´ne´rales aux plus spe´cifiques.
3.1.6.2 Recherche Ascendante
Dans le cas des algorithmes de recherche ascendante, le point de de´part de la re-
cherche est un ensemble d’hypothe`ses sous ensemble des exemples positifs (souvent des
paires d’exemples) que l’on cherche a` ge´ne´raliser en une clause en appliquant des re`gles
d’infe´rence inductive.
A` la base de la plupart des algorithmes ascendants se trouvent les moindres
ge´ne´ralise´s correspondant a` la relation de θ-subsomption (cf. lgg Section 3.1.3 et
[Plotkin, 1970] pour la construction de la lgg de deux clauses). En pratique en PLI,
la notion de lgg est adapte´e pour prendre en compte la base T de connaissance
a priori. Cette adaptation s’appelle rlgg pour relative least general generalisation
[Plotkin, 1971]. La rlgg de deux clauses c1 et c2 est de´finie de´finit comme suit :
rlgg(c1, c2) = lgg(c1 ⇐ M(T ), c2 ⇐ M(T )) ou` M(T ) est un mode`le de T . Intuitive-
ment, la construction de la rlgg est base´e sur la notion de saturation d’une clause c par
une the´orie T . Saturer une clause consiste a` ajouter a` cette clause tous les litte´raux
implique´s par une the´orie donne´e (dans notre cas il s’agit de la the´orie du domaine).
Par exemple :
Soit la clause c : p(a, b):−q(a, b), r(a), w(b).,
soit la the´orie T = {m(X,Y ):−q(X,Y ), r(Y )., n(X,Y ):−r(X),m(X,Y ).}
Notons que relativement a` T , on peut de´duire m(a, b) de q(a, b), r(a) et
e´galement n(a, b) de m(a, b), r(a). On peut donc saturer la clause c comme
suit : c : p(a, b):−q(a, b), r(a), w(b),m(a, b), n(a, b).
Cette approche est utilise´e dans un logiciel pionnier de la PLI, Golem
[Muggleton et Feng, 1990] et dans ses successeurs. L’utilisation des rlgg pose cepen-
dant le proble`me de la construction des mode`les de T (et plus particulie`rement du plus
petit mode`le de Herbrand) qui peuvent eˆtres infinis. La rlgg de deux clauses est dans ce
cas e´galement infinie. De plus, meˆme dans le cas ou` un sous-ensemble fini d’un mode`le
T est utilise´, la rlgg peut eˆtre de taille tre`s importante et croˆıtre exponentiellement avec
le nombre d’exemples. En effet, l’algorithme calcule d’abord toutes les rlgg des diffe´-
rentes paires possibles d’exemples positifs puis conserve la meilleure rlgg R en terme de
couverture des exemples et recalcule re´cursivement la rlgg de R et d’un certain nombre
d’autres exemples.
Une autre approche utilisant des re`gles d’infe´rence inductive pour explorer l’espace
de recherche des clauses plus spe´cifiques vers les plus ge´ne´rales repose sur l’ide´e qu’il
est possible d’inverser le principe de re´solution de Robinson. L’ajout de nouveaux pre´-
dicats dans les hypothe`ses se fait par inversion de la SLD-re´solution utilise´e dans les
interpre´teurs Prolog (cf. Annexe B). La re`gle d’intra construction par exemple (cf.
Figure 3.1) est une des re`gles de re´solution inverse´e (cf. [Muggleton et Buntine, 1988b]
pour la totalite´ des re`gles) permettant de ge´ne´rer de nouveaux pre´dicats. CIGOL
Ge´ne´ralite´s sur la PLI 65
q <−B p <−A,q q <−C
p<−A,B p<−A,C
Fig. 3.1 – Ope´rateur W : intra construction
[Muggleton et Buntine, 1988a] est l’un des premiers syste`mes de PLI a` avoir uti-
lise´ cette me´thode. Des successeurs se sont attache´s a` restaurer la comple´tude de
la re´solution inverse (l’absorption par exemple donne seulement un re´sultat pos-
sible) [Rouveirol et Puget, 1990], a` renverser en un pas plusieurs e´tapes de re´solution
ou a` perfectionner la gestion des clauses contenant des fonctions.
3.1.6.3 Recherche mixte
Des strate´gies hybrides combinant des approches bottom up et top down peuvent
eˆtres utilise´es pour trouver plus efficacement les hypothe`ses inte´ressantes dans l’espace
de recherche.
Par exemple, l’approche retenue dans Progol [Muggleton, 1995] combine successi-
vement et dans cet ordre, une approche ascendante et une approche descendante. Dans
l’approche ascendante, l’infe´rence inductive ne s’appuie pas sur la re´solution inverse
pre´sente´e pre´ce´demment mais sur le principe d’inversion de l’implication (ou inversion
de la conse´quence logique). Le principe de l’inversion de l’implication repose sur la
constatation que la condition T ∧h |= e de [Dzˇeroski et Lavracˇ, 2001] est e´quivalente a`
T ∧ e |= h en notant x la ne´gation de x. Puisque h et e sont des clauses, leur ne´gation
sont des clauses unitaires skole´mise´es (cf. Annexe B), c’est-a`-dire des programmes lo-
giques clos. Soit ⊥ la conjonction (potentiellement infinie) de litte´raux sans variables,
vraie pour tous les mode`les de T ∧ e. Puisque h doit eˆtre vraie dans tous les mode`les
de T ∧ e, ⊥ doit contenir h. Ainsi, T ∧ e |= ⊥ |= h. Soit, pour tout h, on a h |= ⊥.
La borne ⊥ est en ge´ne´ral construite a` partir d’un exemple positif et sert de base de
litte´raux ajoutables : en recherche descendante, un litte´ral ajoute´ afin de spe´cialiser une
hypothe`se non satisfaisante sert ne´cessairement a` ge´ne´raliser cette borne infe´rieure. Le
nombre d’hypothe`ses plus ge´ne´rales que ⊥ e´tant potentiellement infini, Progol et ses
successeurs utilisent un ensemble de biais syntaxiques (limitation de la taille des hypo-
the`ses) et surtout des biais se´mantiques (de´claration de modes) pour de´finir le langage
des hypothe`ses. L’espace de recherche est ensuite parcouru de manie`re descendante par
un algorithme de type A∗.
Les strate´gies descendantes ont la faveur des de´veloppeurs des syste`mes de PLI les
plus re´cents sans doute parce que les clauses les plus courtes et donc les plus simples
sont plus vite atteintes par une strate´gie descendante que par une strate´gie ascendante.
Dans la suite, nous de´taillons l’algorithme d’un des syste`mes successeurs de Pro-
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gol : Aleph [Srinivasan, 2003].
3.1.7 Aleph : un syste`me de PLI multiforme
Aleph (A Learning Engine for Proposing Hypotheses) [Srinivasan, 2003] est
un syste`me de PLI a` se´mantique normale (cf. De´finition 3.1.2). Ce syste`me,
successeur de Progol, a a` la base e´te´ conc¸u dans un but universitaire pour
appre´hender la notion d’inversion de l’implication [Muggleton, 1995]. Il a en-
suite e´te´ ame´liore´ de manie`re a` pouvoir s’identifier a` un grand nombre de
syste`mes existants ayant des strate´gies et des algorithmes de recherche va-
rie´s : Progol, FOIL, FORS [Karalic et Bratko, 1997], MIDOS [Wrobel, 1997],
Tilde [Blockeel et De Raedt, 1998], et WARMR [Dehaspe, 1999].
3.1.7.1 Algorithme d’Aleph
A` l’algorithme de base (cf. Algorithme 3) pouvant eˆtre de´fini en seulement 4 e´tapes
s’ajoutent un tre`s grand nombre de parame`tres permettant de modifier le choix de la
meilleure clause, la construction de la clause la plus spe´cifique de l’espace de recherche
(la bottom-clause : ⊥), les strate´gies de recherche, les fonctions d’e´valuation, les ope´ra-
teurs de raffinement etc.
Algorithme 3 (Algorithme de base d’Aleph)
Re´pe´ter tant que E+ 6= ∅
1. Choisir ale´atoirement e+ dans E+;
2. E´tape de saturation : construire la clause ⊥ la plus spe´cifique de l’espace de
recherche telle que T ∧ e+ |= ⊥. Cette clause est ge´ne´ralement une clause de´finie
contenant un grand nombre de litte´raux.
3. E´tape de re´duction : parcourir l’espace de recherche pour trouver une hypothe`se
correcte plus ge´ne´rale que ⊥.
4. La clause ayant obtenu le meilleur score est ajoute´e a` la the´orie courante et
tous les exemples de´ja` couverts par cette the´orie sont retire´s de l’ensemble des
exemples.
Fin re´pe´ter
Par de´faut, l’algorithme d’Aleph s’apparente a` celui de Progol, c’est un algo-
rithme de type ge´ne´rer et tester mixte. La recherche borne´e par la bottom clause ⊥
s’effectue par couverture se´quentielle de la clause la plus ge´ne´rale vers les plus spe´ci-
fiques. Notons que dans l’e´tape 3, re´duire l’espace de recherche aux sous ensembles de la
bottom clause ne permet pas de prendre en compte toutes les clauses plus ge´ne´rales. En
pratique, Aleph utilise un algorithme branch-and-bound qui permet une e´nume´ration
intelligente des clauses candidates.
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3.1.7.2 Biais d’apprentissage
Des de´clarations de mode et de type permettent de de´finir des biais se´mantiques.
Les premiers permettent de pre´ciser le fonctionnement attendu des pre´dicats utilise´s en
termes de variables d’entre´e et de sortie. Il est ne´cessaire de spe´cifier le pre´dicat a` em-
ployer en teˆte de clause (en utilisant la directive modeh) et les pre´dicats qu’il est possible
d’utiliser dans le corps des clauses (en utilisant la directive modeb). Cela permet, par
exemple, de se restreindre aux clauses dont les pre´dicats utilisent en variables d’entre´e
les variables de sortie des pre´dicats pre´ce´dents. Les de´clarations de type indiquent de
quel type sont les variables apparaissant dans les pre´dicats des hypothe`ses recherche´es.
Ainsi, si dans une hypothe`se, un pre´dicat utilise une variable d’un certain type t, les
autres pre´dicats ne peuvent utiliser cette meˆme variable que s’ils sont de´clare´s comme
pouvant fonctionner avec des variables de type t.
La construction de la bottom clause dans l’e´tape de saturation de l’algorithme
3 de´pend des de´clarations de mode donne´es pour chaque pre´dicat autorise´ dans les
hypothe`ses. Le de´tail de la construction est donne´ en Annexe D.1 de [Muggleton, 1995].
3.1.8 ICL : apprentissage par interpre´tations
L’article Inductive Constraint Logic [De Raedt et Van Laer, 1995] de´crit la se´man-
tique du syste`me ICL ainsi que l’algorithme utilise´ pour induire une the´orie sous
forme normale conjonctive (CNF) ou sous forme normale disjonctive (DNF) a` par-
tir d’exemples de´crits comme des interpre´tations partielles (cf. de´finition 3.5 section
3.1.2.2).
3.1.8.1 Algorithmes
L’objectif d’ICL est de concilier l’efficacite´ de l’apprentissage attribut-valeur avec
l’expressivite´ de la logique du premier ordre. Les syste`mes d’apprentissage attribut-
valeur apprennent des the´ories sous forme normale disjonctive (DNF) alors que les
syste`mes d’apprentissage par PLI cherchent classiquement a` apprendre des pro-
grammes logiques sous forme normale conjonctive (CNF). Les auteurs ont tout
d’abord cherche´ a` cre´er un nouveau syste`me de PLI apprenant des CNF en adaptant
un algorithme d’apprentissage attribut-valeur nomme´ CN2 [Clark et Niblett, 1989,
Clark et Boswell, 1991].
CN2, un algorithme propositionnel Dans CN2, les exemples sont de´crits par un
nombre d’attributs fixe ayant chacun une valeur donne´e. Chaque exemple posse`de un
attribut particulier qui de´termine sa classe. Les hypothe`ses apprises sont de la forme
classe = Class if Condition ou` Condition est une disjonction de conjonctions de
paires attribut-valeur (forme DNF). Dans ce formalisme, une re`gle couvre un exemple
si la condition de la re`gle ve´rifie l’exemple. Pour une classe Class donne´e, les exemples
positifs sont ceux pour lesquels la valeur Class est associe´e a` l’attribut classe et les
exemples ne´gatifs sont tous les autres exemples. Dans la condition de la re`gle, chaque
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conjonction de paires attribut-valeur couvre tous les exemples positifs et aucun exemple
ne´gatif.
L’algorithme de couverture de CN2 est l’algorithme de couverture se´quentielle sur
les exemples positifs pre´sente´ en section 3.1.6.1. L’apprentissage se´quentiel des re`gles
pour chaque classe c se fait par un parcours de l’espace de recherche en faisceau (beam)
(cf. Algorithme 4).
Algorithme 4 (CN2 : Algorithme de recherche en faisceau d’une re`gle)
Trouver-une-re`gle{Pos, Neg,c};
1. rpg := classe=c si vrai;
2. Beam := {rpg};
3. MeilleureRe`gle := {}
4. tant que Beam est non vide faire
(a) NewBeam := {}
(b) Pour chaque re`gle r dans Beam faire
Pour tout raffinement Ref de r faire
i. Si Ref est meilleur que MeilleureRe`gle
et Ref est statistiquement significative alors
- MeilleureRegle := Ref;
ii. Si Ref ne doit pas e^tre e´lague´ alors
- ajouter Ref a` NewBeam;
- si la taille de NewBeam > MaxBeamSize alors
enlever la plus mauvaise re`gle de NewBeam;
(c) Beam := NewBeam;
5. retourner MeilleureRe`gle;
Dans l’algorithme 4, la recherche commence avec la re`gle la plus ge´ne´rale (rpg)
de l’espace de recherche (classe=c si vrai) qui couvre tous les exemples. Durant la
recherche, CN2 conserve un faisceau des re`gles candidates et la meilleure re`gle trouve´e
jusqu’a` pre´sent (MeilleureRe`gle). A` chaque e´tape dans la recherche par faisceau, tous
les raffinements Ref des re`gles dans Beam sont conside´re´s et e´value´s. Puis, selon le
re´sultat de l’e´valuation, la re`gle issue de Ref devient la MeilleureRegle et/ou Ref
est ajoute´e a` NewBeam (seules les MaxBeamSize meilleures candidates restent dans
le faisceau).
CN2 utilise une fonction heuristique d’e´valuation de la qualite´ de la meilleure re`gle
base´e sur un estimateur de Laplace (cf. Section 3.1.5 sur les biais de pre´fe´rence). Cette
mesure est utilise´e pour diriger la recherche (comme seules les MaxBeamSize re`gles sont
pre´sentes dans le faisceau) et pour de´terminer la meilleure des re`gles trouve´es dans le
faisceau. L’espace de recherche peut eˆtre e´galement re´duit par e´lagage. En effet, la re`gle
r peut eˆtre e´lague´e s’il n’y a aucun raffinement de r qui puisse donner un meilleur re´-
sultat que la meilleure re`gle du moment (cf. l’introduction de la Section 3.1.5). On peut
arreˆter le raffinement d’une re`gle lorsqu’il n’est plus possible qu’elle soit statistiquement
significative, c’est-a`-dire, lorsqu’elle ne couvre plus assez d’exemples positifs. S’il existe
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encore des exemples positifs possiblement couverts par les raffinements d’une re`gle non
statistiquement significative, il sont conside´re´s, pour cette re`gle, comme du bruit.
L’algorithme d’ICL L’algorithme d’ICL est de´rive´ de celui de CN2 de manie`re a`
eˆtre adapte´ a` la logique du premier ordre [Van Laer, 2002]. Le pouvoir d’expression
de la logique du premier ordre e´tant beaucoup plus important que celui du langage
attribut-valeur utilise´ dans CN2, Van Laer [Van Laer et De Raedt, 2001] a inclus un
biais de´claratif permettant de restreindre l’espace de recherche. Le langage de biais uti-
lise´ est le meˆme que celui de Claudien [De Raedt et Bruynooghe, 1993]. La strate´gie
de recherche est descendante en faisceau. L’ope´rateur de raffinement est celui de´fini en
Section 3.1.6.1. Les exemples sont des ensembles de faits clos (vu comme des interpre´-
tations de Herbrand de la the´orie cible puisque les faits repre´sentent tous les atomes qui
sont vrais pour un exemple donne´, les faits non exprime´s dans l’exemple sont conside´re´s
faux) et non pas des faits ou clauses comme pour la se´mantique normale.
ICL permet d’apprendre des the´ories sous forme CNF ou sous forme DNF. L’algo-
rithme DNF est l’adaptation directe de l’algorithme de CN2 en prenant en compte la
the´orie du domaine T . Pour obtenir un algorithme qui apprend directement une the´orie
sous forme CNF, il faut inverser le roˆle des exemples positifs et des exemples ne´gatifs
dans l’algorithme de CN2 notamment lors de l’algorithme de couverture se´quentielle
permettant de trouver une re`gle discriminante (cf. Algorithme 5) : la couverture se fait
donc sur les exemples ne´gatifs. Van Laer montre dans [Van Laer, 2002] que les re`gles
obtenues en CNF pour une classe donne´e sont les meˆmes (sous certaines conditions
cf. Section 2.4.4 de [Van Laer, 2002]) que celles obtenues en prenant la ne´gation du
re´sultat obtenu avec un algorithme construisant des DNF sur la classe comple´mentaire
(¬∃(A∨B)⇔ ∀(¬A∧¬B)). Dans l’algorithme CNF pre´sente´ ci dessous, chaque clause
appartenant a` la the´orie cible doit couvrir tous les exemples positifs et exclure cer-
tains exemples ne´gatifs. L’ensemble des clauses apprises permet d’exclure la totalite´
des exemples ne´gatifs.
Algorithme 5 (Algorithme CNF de couverture d’ICL)
Inductive-Contraint-Logic(Pos,Neg,T,c);
1. Initialiser H := {}
2. re´pe´ter tantque (la meilleure clause h n’est pas trouve´e)
ou (Neg non vide)
(a) h := Trouver-une-clause(Pos,Neg,T,c)
(b) si la meilleure clause h est trouve´e alors
i. ajouter h a` H
ii. enlever de Neg toutes les interpre´tations qui
sont fausses pour h
3. retourner H
L’algorithme de recherche se´quentielle des clauses
Trouver-une-clause(Pos,Neg,T,c) est adapte´ de l’algorithme de recherche
Trouver-une-re`gle(Pos,Neg,c) de CN2 de manie`re a` prendre en compte les
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connaissances du domaine T . La recherche commence a` partir de la clause la plus
ge´ne´rale du treillis de raffinement (false ← true) qui ne couvre aucun exemple
(la relation de couverture est de´finie en section 3.5). ICL utilise deux fonctions
heuristiques d’e´valuation : a` l’estimateur de Laplace est ajoute´ le m estimateur (cf.
Section 3.1.5 sur les biais de pre´fe´rences).
Notons qu’ICL, comme CN2 n’apprend que des concepts binaires, des classifieurs.
Un exemple est soit accepte´ par une re`gle soit rejete´. Ce re´sultat est moins ge´ne´ral
que celui des syste`mes de PLI classiques, qui apprennent des the´ories clausales, mais
l’apprentissage est plus efficace.
3.1.8.2 Apprentissage multiclasse avec ICL
Dans le cas des classes multiples (le nombre de classes m est supe´rieur a` 2), ICL
apprend m the´ories, une pour chaque classe avec l’algorithme pre´sente´ pre´ce´demment.
Dans le cas contraire, on ne pourrait diffe´rencier une classe (celle reconnue par la
the´orie) de toutes les autres classes. Pour chaque classe, les exemples positifs sont les
mode`les de la the´orie associe´e a` la classe et les exemples ne´gatifs sont toutes les autres
interpre´tations. Le syste`me apprend d’abord une the´orie Hi = Ci,1 ∨ . . . ∨ Ci,ni sous
forme DNF pour chaque classe ci, puis fusionne ces m the´ories se´pare´es pour construire
la the´orie Hmulti = C1,1 ∨ . . . ∨ C1,n1 ∨ . . . ∨ Cm,1 ∨ . . . ∨Cm,nm.
Si l’apprentissage multiclasse ne pose pas de proble`mes particuliers, la difficulte´ est
tout autre lorsqu’il s’agit de classer un nouvel exemple. Lorsque que le proble`me est
re´duit a` deux classes, il est possible de classer un nouvel exemple si l’exemple ve´rifie
la de´finition e |= Hc. Dans le cas CNF cela revient a` dire que toutes les clauses de Hc
couvrent l’exemple et dans le cas DNF, une des clauses doit couvrir l’exemple. ICL
utilise une me´thode similaire a` celle de CN2 [Clark et Niblett, 1989] pour traiter le
proble`me des classes multiples [Van Laer et al., 1996, Van Laer et al., 1997]. A` chaque
re`gle Ci,j, 1 ≤ i ≤ m est associe´ un vecteur Vi,j de dimension m dont le k
e`me e´le´ment
repre´sente le nombre d’exemples d’apprentissage appartenant a` la classe ck couverts
par la re`gle Ci,j. Vi,j de´crit la distribution des exemples de la base d’apprentissage dans
chacune des classes.
Un nouvel exemple e peut eˆtre classe´ par Hmulti en suivant les e´tapes suivantes :
1. on initialise un vecteur V tel que ∀k ∈ [1, . . . ,m], vk = 0;
2. pour chaque re`gle Ci,j telle que Ci,j couvre e, V = V + Vi,j;
3. si ∀k ∈ [1, . . . ,m], vk = 0, i.e. aucune re`gle ne couvre l’exemple e, on retourne
la classe par de´faut de´finie comme e´tant la classe couvrant le plus grand nombre
d’exemples dans la base d’apprentissage. Sinon, on retourne la classe k telle que
vk est l’e´le´ment maximal du vecteur V .
3.1.8.3 Se´mantique ope´rationnelle
Dans ce me´moire, nous utilisons une nouvelle de´finition (cf. De´finition 3.10) de
l’apprentissage par interpre´tation plus adapte´e au proble`me multiclasse d’ICL. Elle
s’inspire de la formulation de Blockeel et al. [Blockeel, 1998] pour un apprentissage
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multiclasse a` partir d’interpre´tations. Hc est un ensemble d’hypothe`ses de´crites sur le
langage LH et repre´sente´es sous forme de the´orie clausale de´crivant une classe c ∈ C a`
partir d’un ensemble d’exemples E. Les exemples sont des ensembles de faits Prolog
clos e´tiquete´s par la classe qu’ils repre´sentent et de´finis sur le langage LE . L’ensemble
des faits et son e´tiquette constitue une interpre´tation. L’apprentissage peut e´galement
utiliser l’ensemble T (the´orie du domaine) sous forme de clauses Prolog de´finies sur
le langage L = LE ∪ LH .
De´finition 3.10 (Apprentissage multiclasse)
Un proble`me de PLI multiclasse de´fini par un tuple < L,E, T,C > est tel que
∀(e, c) ∈ E,∀c′ ∈ C−{c}, on cherche une the´orie clausale Hc qui satisfait les conditions
suivantes :
– Hc ∧ e ∧ T |= c (Hc couvre (e, c))
– Hc ∧ e ∧ T 6|= c
′ (Hc est discriminante)
3.1.8.4 DLAB : un langage de biais de´claratif
DLAB [Dehaspe et De Raedt, 1996, De Raedt et Dehaspe, 1997] est un
langage de biais syntaxique initialement cre´e´ pour le syste`me Claudien
[De Raedt et Bruynooghe, 1993]. Ce langage offre un moyen efficace de de´finir
l’espace des hypothe`ses. Il utilise une grammaire formelle constitue´e d’un ensemble
de mode`les (templates), permettant de de´crire des espaces d’hypothe`ses de manie`re
implicite. Chaque mode`le est de la forme HeadTemplate ← BodyTemplate ou` la
teˆte HeadTemplate et le corps BodyTemplate sont des termes DLAB. Un terme
DLAB spe´cifie les litte´raux et leurs arguments utilisables dans les clauses ge´ne´re´es.
Un terme est : soit un atome; soit une formule sous la forme Min − Max : L, ou`
L est une liste de termes DLAB et ou` Min et Max sont deux entiers tels que :
0 ≤ Min ≤ Max ≤ taille(L). Le de´ploiement d’une grammaire DLAB consiste a`
se´lectionner de fac¸on re´cursive tous les sous-ensembles de L dont la taille est comprise
entre Min et Max.
L’exemple 8 tire´ de [Ne´dellec et al., 1996] illustre la manie`re de se servir des termes
DLAB et donne une premie`re ide´e du pouvoir d’expression de ce formalisme relative-
ment simple.
Exemple 8 Soit un terme DLAB Min −Max : L. Diffe´rentes valeurs des variables
Min et Max devant une grammaire DGRAMi permettent de spe´cifier diffe´rents en-
sembles de clauses Li :
– Tous les sous-ensembles : Min = 0,Max = taille(L)
(spe´cification : 0-len)
DGRAM1 = {0-len:[humain(X)] <- 0-len:[femme(X),homme(X)]}








← femme(X) ∧ homme(X)
humain(X)← femme(X)
humain(X)← homme(X)
humain(X)← femme(X) ∧ homme(X)
– Tous les sous-ensembles non vides : Min = 1,Max = taille(L)
(spe´cification : 1-len)






← femme(X) ∧ homme(X)
humain(X)← femme(X)
humain(X)← homme(X)
humain(X)← femme(X) ∧ homme(X)
– Le Ou exclusif : Min = Max = 1 (spe´cification : 1-1)


















humain(X)← femme(X) ∧ est fille(X)
humain(X)← homme(X) ∧ est fils(X)
humain(X)← femme(X) ∧ est fille(X) ∧ homme(X) ∧ est fils(X)
Dans la suite de ce chapitre, nous pre´sentons les re´sultats obtenus avec les logiciels
ICL et Aleph pour la caracte´risation d’arythmies cardiaques a` partir de donne´es pro-
venant d’e´lectrocardiogrammes d’une part, et de mesure de pression arte´rielle d’autre
part.
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3.2 Acquisition de re`gles monosources caracte´risant des
arythmies cardiaques : deux approches
Cette partie pre´sente l’acquisition de re`gles caracte´risant des arythmies cardiaques
a` partir de donne´es provenant de deux de´rivations d’un e´lectrocardiogramme (la voie I
et une voie pre´cordiale V) et d’une mesure de pression arte´rielle invasive (cf. Chapitre
1 pour le de´tail de ces signaux) provenant de la base MIMIC [Moody et Mark, 1996].
Des re`gles caracte´risant des arythmies base´es sur les 12 de´rivations de l’ECG (cf.
Section 1.1.3) pourraient eˆtre obtenues directement aupre`s des cardiologues. Cependant,
les techniques d’apprentissage se montrent d’un grand inte´reˆt, lorsqu’il s’agit :
– de faire gagner du temps aux experts qui peuvent avoir des difficulte´s a` exprimer
certaines re`gles de de´cision dans un formalisme adapte´ (les chroniques);
– de formaliser des re`gles adapte´es a` chaque patient;
– de parame´trer la complexite´ des re`gles devant eˆtre apprises selon que l’on cherche
a` obtenir des chroniques facilement lisibles par le spe´cialiste, des chroniques mi-
nimales pour des raisons d’efficacite´ lors de la reconnaissance ou encore des chro-
niques robustes privile´giant les e´le´ments les plus faciles a` de´tecter (par exemple
pour l’ECG, les complexes QRS). Cette fac¸on de penser est nouvelle en cardiolo-
gie et sort du sche´ma classique de repre´sentation des arythmies a` partir de re`gles
propose´es par un expert;
– d’obtenir des re`gles discriminantes (ie. qui permettent de diffe´rencier une arythmie
d’une autre) et non pas des re`gles simplement descriptives.
La caracte´risation des arythmies cardiaques a` partir de donne´es provenant du signal
de pression arte´rielle est en revanche une nouveaute´ pour les experts et rend donc
l’approche par apprentissage automatique d’autant plus inte´ressante.
Les re´sultats pre´sente´s dans cette partie font suite aux travaux de Quiniou et
al. [Quiniou et al., 2001]. Ces re´sultats ont permis la caracte´risation d’arythmies car-
diaques avec ICL a` partir de donne´es provenant de signaux ECG de la base MIT-BIH
et pour des arythmies diffe´rentes de celles pre´sente´es dans ce chapitre. Les premiers
re´sultats d’apprentissage a` partir de donne´es de pression arte´rielle proviennent des tra-
vaux de DEA de Ce´line Fildier [Fildier, 2001] avec le syste`me Aleph. La majeure partie
des donne´es MIMIC [Moody et Mark, 1996] utilise´es dans cette e´tude a e´te´ annote´e par
Isabelle Maguy [Maguy, 2002] lors de son stage de DESS. De nouveaux exemples no-
tamment pour la fibrillation auriculaire (fa) et la tachycardie supra-ventriculaire (tsv)
ont e´te´ collecte´s et annote´s durant cette the`se amenant a` 50 le nombre d’exemples d’ap-
prentissage pour les sept classes d’arythmie (soit, en moyenne, 7 exemples par classe).
Un exemple de trace´ pour chacune des arythmies e´tudie´es est donne´ en Annexe A.
Les e´ve`nements caracte´ristiques de l’ECG et de la pression qui seront code´s dans les
donne´es d’apprentissage des deux syste`mes ont e´te´ de´crits en section 1.1.3. La totalite´
des re`gles apprises est donne´e en Annexe C.
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3.2.1 Protocole expe´rimental : la validation croise´e
Les diffe´rents types d’apprentissage sont e´value´s par une technique de validation
croise´e de type leave-one-out. La validation croise´e consiste a` partager l’ensemble d’ap-
prentissage compose´ de n exemples en N parties e´gales. On proce`de alors a` N expe´-




exemples restants servent au
test des re`gles apprises. Si n est le nombre d’exemples total, la technique leave-one-out
consiste a` effectuer N = n expe´riences d’apprentissage en enlevant un seul exemple a`
chaque fois (on garde donc n−1 exemples pour l’apprentissage). La validation croise´e de
type leave-one out est particulie`rement adapte´e a` un petit nombre d’exemples, comme
c’est le cas dans notre proble`me, puisqu’elle permet de garder le plus grand nombre
possible d’exemples pour l’apprentissage tout en conservant une mesure inte´ressante
des performances de reconnaissance des re`gles apprises.
Si V P (vrai positif) de´note le nombre d’exemples positifs correctement classe´s,
FN (faux ne´gatif), le nombre d’exemples ne´gatifs mal classe´s, FP (faux positif), le
nombre d’exemples positifs mal classe´s et V N (vrai ne´gatif), le nombre d’exemples
ne´gatifs correctement classe´s, la pre´cision de l’apprentissage est calcule´e par la formule
V P+V N
V P+FN+FP+V N . Dans la suite, PrecAp de´signe la pre´cision moyenne des re`gles calcu-
le´e lors des apprentissages pendant la validation croise´e de type leave-one out. PrecT
de´signe la pre´cision moyenne calcule´e lors des tests de la validation croise´e. Le nombre
de cycles cardiaques (Nbcycles) donne une indication sur la taille de la feneˆtre tempo-
relle concerne´e par les re`gles produites. Comme indique´ dans la section 1.1.3, un cycle
cardiaque correspond a` la succession d’une onde P et d’un complexe QRS sur l’ECG
et a` la succession d’une diastole et d’une systole sur la voie ABP. Plus la feneˆtre tem-
porelle concerne´e par la re`gle apprise est petite, plus l’arythmie pourra eˆtre de´tecte´e
toˆt et moins la reconnaissance risque d’eˆtre affecte´e par la pre´sence de bruit sur la (les)
source(s). Si plusieurs re`gles ont e´te´ apprises pour une meˆme classe, la colonne Nbcycles
donne le nombre de cycles correspondant a` chacune des re`gles. Le nombre de nœuds
(Nds) correspond au nombre de nœuds visite´s dans l’espace de recherche et les temps
de calcul (Tps) correspondent a` des mesures en secondes de temps CPU effectue´es sur
un ordinateur SUN Ultra-Sparc 5.
3.2.2 Acquisition de re`gles monosources avec ICL
Le syste`me ICL a e´te´ pre´sente´ en section 3.1.8. Les composants de base ne´cessaires
au bon fonctionnement du syste`me sont :
– la base d’exemples compose´e des interpre´tations. Chaque interpre´tation est e´ti-
quete´e par l’une des arythmie (classe) e´tudie´e (fichier *.kb),
– le biais syntaxique (fichier *.l),
– l’environnement (fichier *.s) qui contient les biais se´mantiques et la configuration
d’ICL,
– la the´orie du domaine (fichier*.bg)














Quelques faits appartenant a` une interpre´tation correspondant a` un doublet ventricu-














Quelques faits appartenant a` une interpre´tation correspondant a` un doublet ventricu-
laire de´crit sur la voie de pression.
Fig. 3.2 – Exemple de repre´sentation des donne´es
3.2.2.1 Codage de l’ECG et de la pression
Les exemples sont des interpre´tations construites a` partir de faits Prolog et d’une
e´tiquette de classe comme montre´ Figure 3.2. Les faits Prolog sont une succession de
pre´dicats p I/10 (p I est le nom du pre´dicat et 10 le nombre d’arguments) et qrs I/10
pour la voie I, p V/10 et qrs V/10 pour la voie V et diastole/11 et systole/11 pour
la voie de pression. La description pre´cise de ces pre´dicats est donne´e en Annexe C.
Sur ce grand nombre d’arguments, tre`s peu sont re´ellement ne´cessaires a` la description
de chaque onde : le nom de l’onde, son instant d’apparition, son amplitude pour les
ondes de pression, la forme de l’onde pour l’ECG et l’onde pre´ce´dente seraient des
arguments suffisants pour coder toutes les informations disponibles. Le choix de coder
plus d’informations (notamment la dure´e des intervalles entre l’onde courante et les
ondes pre´ce´dentes ou les diffe´rences d’amplitude) a e´te´ fait afin de diminuer la dure´e
des apprentissages et permettre la discre´tisation automatique de ces attributs par ICL
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(cf. Section suivante). Les temps d’apprentissage sont re´duits car l’interpre´teur Prolog
n’a pas de calcul nume´rique a` faire lors des tests de couverture des exemples.
3.2.2.2 Acquisition des seuils de pression
rs







amp ds 1079 700
amp sd 1087 1366
amp dd -31 20
amp ss -36 53
rs
min max moyen
dd1 734 942 817
dd2 1470 1874 1635
ds1 76 170 124
sd1 582 842 692
ss1 718 972 817
ss2 1454 1874 1635
amp ds 588 1366 913
amp sd 578 1382 909
amp dd -38 52 2
amp ss -161 189 4
Tab. 3.1 – Re´sultats de la discre´tisation pour la classe rs (a` gauche) et statistiques
pour la meˆme classe (a` droite) pour tous les arguments nume´riques.
Pour acce´le´rer les temps d’apprentissage et accroˆıtre la lisibilite´ des re`gles pro-
duites, les valeurs nume´riques pre´sentes dans les faits Prolog (cf. Figure 3.2) ne sont
pas utilise´es directement. Nous leur pre´fe´rons des intervalles symboliques de type grand,
normal ou court. En ce qui concerne l’ECG, les bornes de ces intervalles sont directe-
ment donne´es par les valeurs associe´es au rythme normal indique´es dans la litte´rature
me´dicale.
Pour la pression, en revanche, les valeurs des bornes correspondant aux diffe´rences
d’amplitude ou aux dure´es entre une diastole et une systole sont propres a` chaque
patient. Pour un apprentissage efficace, ces bornes (appele´es seuils dans la suite) doivent
donc eˆtre calcule´es automatiquement.
Dans ICL, ces seuils peuvent eˆtre calcule´s par un algorithme de discre´tisa-
tion [Van Laer et al., 1997] base´ sur celui de Fayyad et Irani [Fayyad et Irani, 1993]
pour le cas propositionnel. Cet algorithme global et supervise´ [Dougherty et al., 1995]
permet de discre´tiser les valeurs nume´riques prises par un des arguments d’un pre´dicat
fixe´. Dans notre cas, l’ensemble des valeurs nume´riques correspondant a` un intervalle
temporel ou a` une diffe´rence d’amplitude a e´te´ discre´tise´ de manie`re a` fournir, pour
chaque classe, les deux seuils les plus significatifs (cf. seuils 1 et 2 Table 3.1, le seuil
1 e´tant le plus significatif) qui serviront, quand cela est pertinent, a` cre´er les trois
intervalles symboliques (court,normal,long).
Le calcul des valeurs discre´tise´es est base´ sur la mesure d’entropie pre´sente´e en
section 3.1.5. Pour chaque classe, les valeurs d’un argument donne´ correspondant aux
exemples repre´sentatifs de la classe forment un premier ensemble et les valeurs du
meˆme argument pour les exemples de´crivant toutes les autres classes forment un second
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ensemble. Plus l’entropie entre ces deux ensembles est petite, plus le seuil choisi est
significatif. Les seuils de discre´tisation seuil1 et seuil2 sont les deux meilleures valeurs
minimisant l’entropie des deux ensembles.
Pour caracte´riser les arythmies, il nous importe de savoir comment se distingue
un rythme pathologique d’un rythme normal (repre´sente´ par la classe rs). Nous avons
donc, dans un premier temps, utilise´ l’algorithme de discre´tisation d’ICL pour calculer
les seuils de normalite´ sur les valeurs de tous les attributs pour la classe rs. Tout ce
qui n’est pas a` l’inte´rieur de l’intervalle borne´ par ces seuils est soit court soit long.
Les valeurs des seuils trouve´s automatiquement par l’algorithme base´ sur la mesure
d’entropie sont pre´sente´es dans le tableau de gauche Table 3.1. On peut comparer ces
seuils aux minima, maxima et moyenne trouve´es pour chacune de ces valeurs dans le
tableau de droite. En effet, pour chaque attribut (par exemple, amp sd), les valeurs
de cet attribut repre´sente´es sur l’axe des re´els (R) Figure 3.3, sont re´parties sur un
intervalle inclus dans l’intervalle des valeurs prises par le meˆme attribut pour les autres
classes. On peut donc penser, pour chaque attribut, que les valeurs d’entropie minimale
(les seuils recherche´s) pour la classe rs (calcule´es contre les autres classes) vont se
trouver proches des minima et maxima des valeurs prises par cet attribut pour cette
meˆme classe. Cela n’est vrai qu’en l’absence de valeurs aberrantes et si les valeurs de
cet attribut pour les autres classes sont suffisamment distinctes de celles de la classe rs.
On remarque Table 3.1 que les seuils de discre´tisation fournis par ICL pour chaque
attribut pour la classe rs sont, en effet, proches des valeurs minimales et maximales
prises par ces attributs, notamment pour les intervalles de temps (a` l’exception des
valeurs concernant l’attribut ds1 ). Pour cet attribut, les deux seuils fournis par l’al-
gorithme de discre´tisation sont tre`s proches (154 et 152) ce qui laisse penser qu’il
n’y avait pas de deuxie`me seuil donnant une mesure d’entropie satisfaisante pour la
classe rs. Les seuils pour cet attribut ont donc e´te´ calcule´s a` partir des seuils de l’in-
tervalle dd1 et de l’intervalle ds1 (dd1 = sd1 + ds1), les valeurs choisies sont donc
ds1(normal) ∈ [100, 124].
Les seuils de discre´tisation et les valeurs minimales et maximales sont par contre
tre`s e´loigne´s pour les attributs de´notant des diffe´rences d’amplitude (en particulier
amp sd, amp ds et amp ss). Le sche´ma pre´sente´ Figure 3.3 donne la re´partition des
valeurs nume´riques de l’attribut amp sd pour le rythme sinusal (ligne avec les croix);
pour l’ensemble des autre arythmies (ligne avec les “plus”); ainsi que les seuils de dis-
cre´tisation trouve´s pour cet attribut (ligne avec les carre´s vides); les valeurs minimales
et maximales des valeurs prises pour ces attributs pour un rythme sinusal (ligne avec
les e´toiles) et les seuils finalement choisis (ligne avec les carre´s pleins). Les seuils de dis-
cre´tisation donne´s par ICL sont tre`s mauvais puisque l’intervalle borne´ par ces seuils
correspondant a` une valeur normale de cet attribut ne prend pas en compte la moitie´
des valeurs nume´riques de la classe rs (cf. le nombre de croix comprises entre les deux
carre´s vides qui bornent l’intervalle normal). Cela vient du fait que ces valeurs varient
beaucoup d’un exemple a` l’autre. Par exemple, pour le rythme sinusal, les valeurs de
l’attribut amp sd s’e´talent entre 600 et 800 pour certains exemples, entre 850 et 950
ou entre 1300 et 1400 pour d’autres. L’importance de ces variations d’un exemple a`
l’autre rend impossible l’utilisation de la fonction de discre´tisation d’ICL. Pour de´ter-
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Fig. 3.3 – Re´partitions des valeurs nume´riques et des diffe´rents seuils trouve´s pour
l’attribut amp sd
miner les bornes de l’intervalle symbolique normal pour cet attribut, nous avons donc
de´cide´ d’utiliser les valeurs minimales et maximales de l’attribut pour la classe rs (cf.
Table 3.1).
La figure 3.4 donne une repre´sentation des attributs et des seuils choisis pour la
pression sous forme de boites a` moustaches. Un quart des donne´es se situent entre la
ligne centrale de la boite (la me´diane des donne´es) et l’extre´mite´ supe´rieure (resp. infe´-
rieur) de la boite. Les lignes a` l’exte´rieur des boites (les moustaches) bornent 90% des
donne´es. Les points a` l’exte´rieur des boites correspondent aux valeurs aberrantes (out-
liers). Toutes les donne´es ont e´te´ centre´es et re´duites. Les seuils choisis pour de´limiter
l’intervalle symbolique normal correspondant a` chacun de ces attributs (cf. les e´toiles
noires sur chacune des boites) sont place´s sur chacune des 4 boites.
On peut remarquer que les boites repre´sente´es ici sont effectivement petites rela-
tivement a` la loi centre´e re´duite : les attributs choisis sont donc inte´ressants car ils
offrent peu de variabilite´ entre les exemples. Les seuils choisis pour borner l’intervalle
symbolique normal) semblent donc pertinents puisque cet intervalle englobe la majorite´
des valeurs de chaque attribut pour le rythme normal.
3.2.2.3 Connaissances du domaine
la the´orie du domaine code de manie`re explicite et condense´e les ondes et les valeurs
des intervalles d’inte´reˆt (cf. Section 1.1.3). Il permet de de´finir explicitement le langage
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nom de la variable
Fig. 3.4 – Mesure de stabilite´ des attributs de pression et des seuils choisis pour le
rythme sinusal
des hypothe`ses.
Les exemples 9 et 10 donnent une partie des pre´dicats de la the´orie du domaine
correspondant respectivement a` l’ECG et a` la mesure de pression.































Le pre´dicat cycle I a e´te´ introduit pour ame´liorer la lisibilite´ des hypothe`ses pro-
duites.
Le pre´dicat kk1 permet de tester l’appartenance des valeurs nume´riques des in-
tervalles d’inte´reˆt entre les ondes a` des intervalles symboliques. Un intervalle rr1 sera
donc conside´re´ court s’il est infe´rieur a` 600 ms (cf. Section 1.1.3 pour la valeurs des
intervalles).
Le pre´dicat suc(A,B) permet de coder la succession imme´diate de deux ondes.
Le pre´dicat rythme a e´te´ introduit pour e´valuer la re´gularite´ du rythme en fonction
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kk1(D1,DD).
...
amp_dd(Dias1, Dias2, pos, long) :-
diastole(Dias2, _,_,_,_,_, Dias1, _,_,_,D1),D1 >=20.
amp_dd(Dias1, Dias2, neg, long) :-
diastole(Dias2, _,_,_,_,_, Dias1, _,_,_,D1),D1 < -31.
amp_dd(Dias1, Dias2, nul, normal) :-
diastole(Dias2, _,_,_,_,_, Dias1, _,_,_,D1),














Le deuxie`me argument des pre´dicats diastole et systole dans l’exemple 10 repre´sente la
diffe´rence d’amplitude entre la systole pre´ce´dente et la diastole (amp_sd) dans le premier
cas et entre la diastole pre´ce´dente et la systole dans le second cas (amp_ds). Le pre´dicat
amp_dd(Dias1, Dias2, pos, long) signifie que la diffe´rence d’amplitude entre deux
diastoles Dias1 et Dias2 conse´cutives est importante (long) et que la seconde diastole
a une amplitude supe´rieure a` la premie`re (l’introduction des valeurs pos et neg permet
de visualiser de manie`re plus intuitive le trace´ de courbe de pression).
3.2.2.4 Construction de l’espace de recherche
Pour biaiser l’espace de recherche avec ICL, deux me´thodes doivent eˆtre utilise´es
conjointement : le biais syntaxique DLAB et le biais se´mantique de´crit dans le fichier
d’environnement.














Le fichier d’environnement (cf. Exemple 11) permet de changer les parame`tres
d’ICL. Nous avons choisi d’utiliser ICL dans son mode DNF permettant d’apprendre
des classifieurs. Ce mode a e´te´ choisi empiriquement en raison de la compacite´ des
re`gles apprises (contrairement au mode CNF) qui sont alors beaucoup plus aise´es a`
transformer en chroniques CRS. Nous n’avons fait aucune de´claration de types ou de
modes, nous avons choisi de limiter le nombre de litte´raux a` l’inte´rieur des hypothe`ses a`
30. Le score de chacune des clauses est e´value´ par m estimateur compte tenu du faible
nombre d’exemples. On impose que les re`gles couvrent au moins deux exemples positifs
(pour e´viter un apprentissage par cœur consistant a` apprendre une re`gle par exemple)
et nous imposons une pre´cision minimale de 0.1 aux re`gles se´lectionne´es dans le faisceau
durant la recherche. La taille du faisceau de recherche est fixe´e arbitrairement a` 15. Le
nombre de validations croise´es est fixe´ au nombre total d’exemples pour permettre une
validation croise´e de type leave-one-out.
L’espace de recherche doit eˆtre adapte´ au domaine d’application. Le signal ECG
pre´sente un caracte`re cyclique, nous avons donc construit le biais DLAB sur le mode`le
des cycles cardiaques.
1 1-1:[
2 len-len:[cycle_I(P0,w_feature ,R0, w_feature),suc(R0,P0),
3 0-1:[pr1(P0,R0, r_feature)]],




8 dlab_variable(w_feature, 1-1, [normal, anormal]).
Fig. 3.5 – Spe´cification syntaxique d’un cycle cardiaque en DLAB pour l’ECG
Sur l’ECG, un cycle cardiaque est caracte´rise´ par l’une des trois possibilite´s suivantes
(cf. Figure 3.5) :
– une onde P nomme´e P0 suivie par un complexe QRS nomme´ R0 (ligne 2 dans le
pre´dicat cycle_I) suivi par un pre´dicat optionnel (contrainte 0-1) pr1 (ligne 3);
– une onde P seule (ligne 4) suivi d’un pre´dicat equal permettant de maintenir la
chaˆıne temporelle entre les pre´dicats meˆme en l’absence du QRS;
– un QRS (R0) seul (ligne 5).
L’utilisation des variables dlab_variable permet de condenser la repre´sentation du
biais : la variable sera substitue´e, pendant l’apprentissage, par le terme DLAB de´crit
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en deuxie`me argument. Dans l’exemple pre´ce´dent le terme w_feature est conside´re´
comme une variable qui peut prendre les valeurs normal,anormal.
Les biais construits pour apprendre des re`gles a` partir des donne´es de la voie I
et de la pression arte´rielle sont donne´s ci-dessous. Ils sont compose´s d’enchaˆınements
de cycles comme celui de la figure 3.5. Cette fois, au lieu d’un pre´dicat optionnel tel
que pr1, il y aura plusieurs pre´dicats optionnels pre´ce´de´s du terme 0-len:[] dont la













len-len:[cycle_I(P1,w_feature, R1, w_feature), suc(P1,R0), suc(R1,P1),
0-len:[rr1(R0, R1, r_feature), pr1(P1, R1, r_feature)]],
len-len:[p_wav(P1, w_feature), suc(P1,R0),


























dlab_variable(r_feature, 1-1, [short, normal, long]).
dlab_variable(w_feature, 1-1, [normal, anormal]).
dlab_variable(rythm_feature, 1-1, [regular,irregular]).
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On peut remarquer que les cycles sont imbrique´s de manie`re a` eˆtre utilise´s dans
l’apprentissage exactement dans l’ordre dans lequel ils ont e´te´ spe´cifie´s. Cela permet
d’e´viter l’apprentissage de clauses non connecte´es, i.e., des re`gles posse´dant des cycles
non rattache´s (par le pre´dicat suc) a` un autre cycle. De telles re`gles seraient tre`s difficiles
a` interpre´ter. La spe´cification 0-1:[len-len:[ en de´but de chaque cycle permet en
outre de spe´cifier les cycles optionnels ou obligatoires. Par exemple, pour les deux biais
pre´sente´s dans cette section, le premier cycle cardiaque est obligatoire et les autres
cycles sont optionnels. On peut ainsi ge´ne´rer des espaces d’hypothe`ses imposant un







cycle_ABP(Dias1, w_feature, Sys1,w_feature), suc(Dias1,Sys0) ,suc(Sys1,Dias1),
0-1:[amp_ss(Sys0, Sys1, amp_featureS, amp_feature)],






cycle_ABP(Dias2, w_feature, Sys2,w_feature), suc(Dias2,Sys1) ,suc(Sys2,Dias2),
0-1:[amp_ss(Sys1, Sys2, amp_featureS, amp_feature)],













dlab_variable(r_feature, 1-1, [short, normal, long]).
dlab_variable(w_feature, 1-1, [short, normal, high]).
dlab_variable(amp_feature, 1-1, [normal, long]).
dlab_variable(amp_featureS, 1-1, [pos, neg,nul]).
Pour la pression le de´coupage des cycle est plus simple que pour l’ECG puisqu’une
systole est toujours pre´ce´de´e d’une diastole et inversement.
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3.2.2.5 Re´sultats de l’apprentissage
Les re`gles obtenues avec ICL sont pre´sente´es sous forme de clauses du type :
class(<nomclass>,
<re´partition des exemples couverts par la re`gle pour chaque classe>,
<re´partition des exemples non couverts par la re`gle pour chaque classe>):-
< suite de pre´dicats caracte´risant la classe>).
Par exemple :
class(rs, [8, 3, 10, 6, 6, 0, 4], [0, 4, 0, 0, 1, 5,3]) :-
qrs(R0, normal, _),
p_wav(P1, normal, R0), qrs(R1, normal, P1).
Les deuxie`me et troisie`me arguments du pre´dicat class donnent la re´partition des
exemples positifs couverts (et non couverts) par les diffe´rentes the´ories comme ex-
plique´ en section 3.1.8.2. L’ordre des classes est celui impose´ dans le fichier d’envi-
ronnement, i.e. : rs,bige,esv,doublet,tv,tsv,fa. [8, 3, 10, 6, 6, 0, 4] signifie donc
que la re`gle couvre sept exemples de la classe rs, trois exemples de la classe bige, dix
exemples de la classe esv, six exemples de la classe doublet, six exemples de la classe
tv, aucun exemple de la classe tsv et quatre exemples de fa. Le troisie`me argument
[0, 4, 0, 0, 1, 5, 3] montre que tous les exemples des classes rs,esv et doublet
ont e´te´ couverts par cette re`gle, quatre exemples de la classe bige n’ont pas e´te´ cou-
verts, etc.
monosource ECG I
PrecAp PrecT Nbcycl Nds Tps
rs 0.62 0.60 7 4634 3660
esv 0.981 0.94 5 1654 189
bige 1 0.98 4 708 160
doublet 1 1 4 790 125
tv 1 1 3 428 109
tsv 1 0.98 3 232 105
fa 1 1 2 64 4
Tab. 3.2 – Re´sultats de la validation croise´e pour l’apprentissage sur la voie I.
Voie I Les re´sultats de l’apprentissage sur la voie I de l’ECG sont donne´s dans le ta-
bleau 3.2. Les re`gles correspondantes sont pre´sente´es ci-dessous. Ces re`gles donnent des
re´sultats de pre´cision en test et en apprentissage parfaits pour le doublet ventriculaire,
la tachycardie ventriculaire et la fibrillation auriculaire. Ils sont en revanche beaucoup
moins bons pour le rythme sinusal. Ce rythme est en effet difficile a` discriminer d’une
extrasystole (mais aussi d’un doublet ventriculaire ou d’un acce`s de tachycardie ven-
triculaire) puisqu’un exemple d’extrasystole est en tout point identique a` un rythme
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normal excepte´ la pre´sence d’un seul QRS anormal dans la succession de battements
(deux QRS anormaux pour le doublet et trois pour un acce`s de tachycardie ventricu-
laire). Pour pouvoir discriminer ces arythmies, il faudrait utiliser un tre`s grand nombre
de cycles cardiaques couvrant pratiquement la totalite´ de la dure´e des exemples. Ce-
pendant, le nombre de cycles cardiaques autorise´s est limite´ a` 7. Cette limitation est
impose´e par l’utilisation re´aliste de ces re`gles en milieu bruite´. Plus les re`gles sont
longues, plus la dure´e pendant laquelle la de´tection des ondes et la qualite´ des signaux
doit eˆtre parfaite est e´leve´e. La re`gle esv qui s’e´tale sur 5 cycles cardiaques a elle aussi








































Les re`gles pre´sente´es ici sont toutes cohe´rentes du point de vue des connaissances
expertes, mise a` part la re`gle concernant la fa qui n’a aucune signification me´dicale. Il
est en effet facile pour ICL de discriminer une fa puisque les exemples repre´sentatifs de
cette classe sont les seuls a` ne pas avoir d’onde P et le QRS reste toujours normal. Pour
ICL, deux QRS normaux conse´cutifs sont donc discriminants. Pour pouvoir obtenir une
re`gle caracte´risant la fa satisfaisante d’un point de vue me´dical, il faudrait introduire
des exemples de nouvelles arythmies (notamment des arythmies pour lesquelles l’onde
P n’est pas de´celable et ou` le QRS reste normal).
Les re`gles pour la voie V et les apprentissages sans prendre en compte la forme
du QRS, plus proches des capacite´s de traitement du signal, sont donne´s en Annexe
C. Les re´sultats de la validation croise´e sont donne´s dans les tableaux 3.3 et 3.4. Les
temps de calcul et la taille des espaces de recherche sont infe´rieurs a` ceux obtenus pour
la voie I car le nombre de relations possibles entre les e´ve`nements est re´duit puisqu’on
ne conside`re que des e´ve`nements de type QRS.
monosource ECG V
CorAp CorT Nbcycl Nds Tps
rs 0.48 0.46 6 1617 253.35
esv 1 0.98 6 713 21.49
bige 1 0.98 4 156 6.64
doublet 1 1 4 277 5.93
tv 1 1 3 101 4.15
tsv 0.96 0.94 4 1377 170.78
fa 0.961 0.92 3 2408 85.26
Tab. 3.3 – Re´sultats de la validation croise´e pour l’apprentissage sur la voie V.
Les re´sultats de la validation croise´e restent tre`s bons pour la plupart des arythmies
(excepte´ pour le rs) et les re`gles sont tre`s claires pour les me´decins, en particulier
pour la fa graˆce a` la prise en compte de l’attribut rythm. Le rs est encore plus dur
a` discriminer sur la voie V (et sur la voie V sans la forme des ondes) que sur la
voie I. Ces observations montrent qu’il semble tout a` fait pertinent d’apprendre des
re`gles sur une source de donne´es contenant moins d’information que la voie I, chacun
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monosource ECG V
CorAp CorT Nbcycl Nds Tps
rs 0.48 0.44 6 1133 209
esv 0.52 0.46 6/6 2334 455
bige 0.98 0.90 6 690 41
doublet 0.851 0.78 5/5 2862 152
tv 0.883 0.72 6 1246 111
tsv 0.96 0.96 6 1134 169
fa 0.977 0.9 4/5 992 72
Tab. 3.4 – Re´sultats de la validation croise´e pour l’apprentissage sur la voie V sans la
forme du QRS.
des apprentissages effectue´s avec ICL sur l’ECG semblant apporter des informations
pre´cieuses pour caracte´riser les arythmies. Dans un syste`me de monitoring cardiaque
tel que Calicot, l’information redondante apporte´e par les diffe´rentes voies de l’ECG
peut permettre de maintenir une de´tection fiable en cas de bruitage ou de de´te´rioration
d’une des voies.
Voie he´modynamique Les valeurs utilise´es pour la repre´sentation symbolique des
intervalles sont donne´es en section 3.2.2.2.
monosource ABP
PrecAp PrecT Nbcycl Nds Tps
rs 1 0.98 5 5475 1415
esv 0.99 0.76 4/5/3 19971 2362
bige 0.96 0.80 3 7365 337
doublet 0.94 0.78 4/5 9840 596
tv 0.99 0.86 6/4 10833 691
tsv 1 1 2 1326 438
fa 0.99 0.96 3/4 6477 1923
Tab. 3.5 – Re´sultats de la validation croise´e pour l’apprentissage sur la voie pression
Les re´sultats de l’apprentissage sur la voie he´modynamique sont donne´s dans le
tableau 3.2. Les espaces de recherche sont beaucoup plus vastes que pour la voie I car
le nombre d’attributs permettant de de´crire le signal de pression est beaucoup plus
important : en plus de toutes les relations temporelles, les diffe´rences d’amplitudes
sont prises en compte. Notons que le temps de calcul permettant d’apprendre la re`gle
pour le rs est re´duit de moitie´ par rapport a` celui de la voie I, meˆme si le nombre de
noeuds est supe´rieur. En effet, les relations entre diastoles et systoles sont beaucoup plus
simples que les relations entre les complexes QRS et les ondes P puisqu’a` une diastole
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correspond toujours une systole, ce qui n’est pas le cas pour les ondes de la voie I. Les
re`gles apprises ont une bonne pre´cision (meilleure que pour la voie I pour le rs), mais les
re´sultats en tests peuvent encore eˆtre ame´liore´s. Pour l’esv en particulier, trois re`gles
ont e´te´ apprises pour couvrir les dix exemples de la base. Ces re`gles, bien qu’ayant
une signification me´dicale, sont encore trop proches des exemples, ce qui explique les
re´sultats moyens en test. Pour ame´liorer les performances de l’apprentissage sur cette
source de donne´es, il est ne´cessaire d’augmenter le volume de la base d’exemples.
La totalite´ des re`gles correspondantes est pre´sente´e en Annexe C. Pour chacune
des classes, un croquis de la premie`re re`gle a e´te´ donne´ pour faciliter la compre´hension
des re`gles. Les doubles fle`ches verticales repre´sentent des diffe´rences d’amplitude et
les fle`ches horizontales des intervalles temporels. Les valeurs s, l et n sur les fle`ches
repre´sentent respectivement les intervalles symboliques courts, longs et normaux utilise´s
























Au contraire des re`gles correspondantes pour les voies I et V, la re`gle obtenue
pour le rs sur la voie de pression est parfaitement discriminante. Elle se compose d’une















La re`gle apprise pour la tachycardie supra-ventriculaire est e´galement parfaite-
ment discriminante et ne ne´cessite que 2 cycles cardiaques. Des intervalles de temps
ss1(Sys0,Sys1,short) et ds1(Dias1,Sys1,long), on peut de´duire que l’intervalle
entre Sys0 et Dias1 doit eˆtre tre`s court d’ou` une chute brutale de la pression dans
les ventricules jusqu’a` un niveau infe´rieur au niveau pre´ce´dent marque´e par le pre´dicat
amp_dd(Dias0,Dias1,neg,long).
3.2.2.6 Conclusion
ICL permet d’apprendre des re`gles a` partir des donne´es de l’ECG ayant une tre`s
bonne pre´cision tant au niveau de la phase d’apprentissage qu’au niveau de la phase de
test pour la majorite´ des arythmies e´tudie´es. Pour la pression en revanche, les re´sultats
obtenus lors du test sont moyens (environ 0.8). Les diffe´rences de re´sultat pour le rs
laissent penser que ces deux sources sont utiles pour reconnaˆıtre de manie`re fiable la
totalite´ des arythmies.
3.2.3 Acquisition de re`gles monosources avec Aleph
Les composants de base ne´cessaires au bon fonctionnement du syste`me Aleph sont :
– la the´orie du domaine et les parame`tres de l’apprentissage (fichier *.b)
– les exemples positifs (fichier *.f)
– les exemples ne´gatifs (fichier *.n)
3.2.3.1 Codage de l’ECG, de la pression, et construction de l’espace de
recherche
Les exemples 12 et 13 donnent une partie des pre´dicats de la the´orie du domaine (le
.b) correspondant a` l’e´lectrocardiogramme et a` la source he´modynamique. Cette the´orie
du domaine contient a` la fois les parame`tres d’apprentissage, la the´orie du domaine et
la description des exemples.
Voie I
Exemple 12
%Parame`tres d’apprentissage, de´claration de modes et de types
:- set(clauselength,20).
:- set(nodes,300000).
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%XX doit e^tre remplace´ pour chaque classe par le nom de la classe.


















%de´termination des valeurs symboliques des intervalles
rr_1(X,Y,normal) :- rr1(X,Y,Z), Z>600, Z<1000.
rr_1(X,Y,court) :- rr1(X,Y,Z), Z<600.























































La description des exemples a e´te´ ge´ne´re´e directement a` partir des donne´es d’ICL,
les attributs utilise´s et leur valeur nume´rique sont donc identiques. La description pre´-
cise de chacun des pre´dicats utilise´s est donne´e en Annexe C. Les de´clarations des
types et modes (cf. section 3.1.7.2) et la de´claration des pre´dicats autorise´s dans les
hypothe`ses (commandes :- determination/2) servent a` biaiser l’espace de recherche.
Le pre´dicat rr_1/3 utilise le pre´dicat rr1/2 donne´ dans la partie concernant la
description des exemples. Il permet d’associer a` des intervalles de temps distincts (ce
sont les meˆmes que pour ICL), des valeurs symboliques.
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L’imbrication des cycles permettant d’assurer l’absence de clauses non
connecte´es (cf. Section 3.2.2.4) est assure´e par la de´claration des modes en-
tre´e/sortie. Le deuxie`me argument des pre´dicats qrs(+ecg,-wave,#shape) et
p(+ecg,-wave,#shape) est un argument de type wave en mode sortie. Dans les
hypothe`ses apprises, cela va correspondre a` une variable libre (non connecte´e a`
une autre variable dans l’hypothe`se apprise). Le deuxie`me argument du pre´dicat
has_wave(+ecg,+wave,-wave,#type,#shape,-wave,#type,#shape) est un argument
de type wave en mode entre´e. Se´mantiquement, il s’agit de l’onde qui pre´ce`de les deux
ondes code´es dans le pre´dicat has_wave/8. Le fait de mettre cet argument en mode
entre´e oblige la variable qui sera utilise´e a` avoir de´ja` e´te´ utilise´e dans un des pre´dicats
du corps de l’hypothe`se (dans notre cas soit dans un autre pre´dicat has_wave/8 ou






% XX doit e^tre remplace´ pour chaque classe par le nom de la classe.





















has_pieces((A,B),[A|L]) :- has_pieces(B,L), !.
has_pieces((A),[A]) :- !.




%de´termination des valeurs symboliques des intervalles
sd1(A,B,normal) :- sd(A,B,X), suc(B,A), X=<842, X>=582.
sd1(A,B,court) :- sd(A,B,X), suc(B,A), X<582.
















Il n’a pas e´te´ possible d’apprendre des re`gles satisfaisantes a` partir des donne´es de
pression avec un biais calque´ sur celui de la voie I. De nouveaux parame`tres ont donc
e´te´ rajoute´s. Pour biaiser plus efficacement l’espace de recherche, on peut de´clarer des
clauses interdites, de´finies avec le pre´dicat prune/2. Le pre´dicat de l’exemple 13 permet
ainsi d’e´laguer dans l’espace de recherche toutes les clauses dans lesquelles le pre´dicat
systole/2 est pre´sent deux fois. En effet, ce pre´dicat dont le deuxie`me argument est
de´fini en mode sortie systole(+sap,-pression) ne sert qu’a` initier la se´quence de
cycles permettant d’e´viter les clauses non connecte´es comme explique´ dans le para-
graphe pre´ce´dent sur la voie I. Ce pre´dicat n’apporte pas d’information particulie`re
pour caracte´riser l’arythmie cardiaque contrairement au pre´dicat has_wave/6.
Pour alle´ger les contraintes de couverture des exemples (tous les exemples positifs
et aucun exemple ne´gatif), on peut autoriser la couverture d’une partie des exemples
ne´gatifs (N exemples) via la commande :- set(noise,N).
3.2.3.2 Re´sultats de l’apprentissage sur la voie I
Les re´sultats obtenus pour la voie I, la voie de pression et la voie V sont donne´s
en Annexe C. Les re`gles apprises ne sont pas toujours satisfaisantes car elles de´notent
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souvent un sur-apprentissage (tre`s peu d’exemples couverts par chaque re`gle et des
apprentissages par cœur correspondant a` une re`gle couvrant un seul exemple). Notons
qu’aucune re`gle n’a pu eˆtre apprise pour le rythme sinusal sur la voie I. Un exemple de
re`gle apprise est donne´ ci-dessous.








[Training set summary] [[10,0,0,40]]
[time taken] [1223.61]
[total clauses constructed] [48692]
Cette re`gle repre´sente une succession B,C,D,E, F,G,H, I, J d’ondes P et QRS nor-
males avec un complexe QRS anormal (l’onde G) non pre´ce´de´ d’une onde P . Elle
s’e´tend sur cinq cycles cardiaques et permet de discriminer parfaitement une esv par
rapport aux autres arythmies. Notons qu’il n’y a pas de clauses non connecte´es dans
cette description puisque le deuxie`me argument du pre´dicat has_wave/8 repre´sentant
l’onde pre´ce´dente est toujours connecte´ a` un autre pre´dicat (par exemple la variable
D en deuxie`me argument du deuxie`me pre´dicat has_wave/8 se retrouve en sixie`me
argument du premier pre´dicat has_wave/8).





[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [0.13]
[total clauses constructed] [16]
Comme pour la re`gle correspondante apprise avec ICL, la fa est caracte´rise´e par 3
QRS normaux conse´cutifs. C’est l’absence des ondes P qui rend la re`gle discriminante.
3.2.3.3 Conclusion
Les re´sultats obtenus avec Aleph sont tre`s bons pour la voie I (excepte´ pour le
rythme sinusal) mais restent tre`s difficiles a` obtenir pour la pression. Les the´ories ap-
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prises contiennent beaucoup d’apprentissage par cœur. De plus, pour obtenir des re´sul-
tats satisfaisants, nous avons duˆ introduire des pre´dicats complexes tels que has_wave/8
pour l’ECG et has_wave/6 pour la pression qui n’ont pas force´ment de re´elle signifi-
cation me´dicale (excepte´ pour has_wave/6 qui de´note un cycle cardiaque complet sur
la pression) mais permettent d’introduire un biais syntaxique pour l’apprentissage. La
cre´ation d’un tel biais, des parame`tres d’apprentissage et des pre´dicats permettant
l’e´lagage dynamique de clauses pendant la recherche n’est pas intuitive et s’est fait
empiriquement. De plus, Aleph ne permet pas a` notre connaissance de travailler sur
des donne´es multiclasses, il est donc difficile d’e´valuer les performances globales pour
la validation croise´e sur plusieurs classes.
3.2.4 Comparaison des re´sultats entre Aleph et ICL
Les re´sultats obtenus a` ce jour montrent qu’ICL semble plus performant qu’Aleph
au niveau de l’apprentissage puisque tous les apprentissages ont pu eˆtre effectue´s (no-
tamment ceux sur la voie de pression) alors que ceux concernant le rythme sinusal
ainsi que certains apprentissages concernant les classes apprises a` partir des donne´es de
pression sont insatisfaisants ou n’ont pas pu eˆtre effectue´s avec Aleph. Cela provient
probablement des formes de biais utilise´es par les deux logiciels. Le biais d’Aleph offre
plus de liberte´ lie´e a` la syntaxe Prolog, mais cette liberte´ est souvent trop importante
pour limiter l’espace de recherche des clauses re´sultats et ces recherches sont souvent
tre`s longues et dans certains cas aboutissent a` des re´sultats insatisfaisants. On peut
cependant noter que, dans le cas des apprentissages effectifs, les re`gles donne´es par
Aleph sont beaucoup plus compactes que celles donne´es par ICL meˆme si leur lisibi-
lite´ demande une certaine expertise. En effet, il est ne´cessaire de de´finir des pre´dicats
structure´s tels que has_wave/8 pour obtenir des re´sultats satisfaisants. Ces pre´dicats
offre un biais syntaxique a` l’apprentissage mais sont moins intuitifs que les pre´dicats
cycle I ou simplement p/2 ou qrs/2 utilise´s par ICL.
Ces raisons nous poussent a` utiliser ICL comme syste`me d’apprentissage dans la
suite de nos recherches.
3.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons propose´ une re´alisation base´e sur la PLI pour in-
duire automatiquement les re`gles de classification qui permettent de caracte´riser des
arythmies a` partir de diffe´rentes sources de donne´es : l’ECG et une mesure de pression
arte´rielle pour deux syste`mes de PLI ayant une se´mantique diffe´rente : ICL et Aleph.
Le codage des exemples et des biais utilise´s pour les deux syste`mes nous a conduit a`
faire des choix sur les attributs pertinents permettant de de´crire les diffe´rentes sources
et a` cre´er des biais complexes permettant d’apprendre des re`gles satisfaisantes.
Les re´sultats attestent que la me´thode de PLI est approprie´e pour l’apprentissage
automatique de re`gles de classification pour diffe´rentes arythmies a` partir d’exemples
et de connaissance a priori sur le domaine. Ces re´sultats, en faveur d’ICL, nous ont
conduit a` garder ce dernier syste`me pour la suite de nos travaux. Les re`gles induites
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sont lisibles et compre´hensibles pour des me´decins. Ceci leur permet d’e´valuer les re`gles
par rapport a` leurs propres connaissances.
Bien que les re´sultats d’apprentissage avec ICL soient presque parfaits, il faut noter
que les classes d’arythmies choisies sont tre`s distinctes et donc relativement faciles a`
discriminer, tout en e´tant repre´sentatives de troubles du rythme. De plus, l’exactitude
des re´sultats de l’apprentissage automatique de´pend fortement de la qualite´ des donne´es
en entre´e. Ici, les donne´es utilise´es ne sont pas lie´es aux re´sultats d’un module de
traitement du signal mais proviennent des annotations de la base de MIT BIH qui
sont relativement correctes. Afin d’e´valuer plus comple`tement la PLI a` l’application de
reconnaissance d’arythmies, il est ne´cessaire d’utiliser les re`gles apprises sur des signaux
re´els bruite´s. Des expe´riences dans ce sens sont mene´es dans le chapitre suivant. Il
faut e´galement noter que la base d’exemples reste trop restreinte pour appendre des
re`gles re´ellement fiables. Il faudrait qu’elle puisse contenir, pour chaque arythmie, des
exemples de toutes les formes que peuvent prendre ces arythmies pour obtenir des
re`gles discriminantes ayant une signification me´dicale vraiment pertinente. Puisque la
construction d’une base d’exemples repre´sentative a` partir de signaux re´els est couˆteuse,
on peut envisager d’utiliser un mode`le du cœur tel que Carmen (cf. Section 1.1.3) qui
permet de simuler de nombreuses classes d’arythmies ainsi qu’un ensemble exhaustif
des manifestations possibles d’une arythmie donne´e.
D’autres apprentissages ont e´te´ e´galement effectue´s sur la voie V, la voie V sans
prendre en compte la forme du QRS et la voie de pression sans prendre en compte
les informations sur la diastole (la totalite´ des re´sultats est donne´e en Annexe C). Ces
apprentissages sont inte´ressants car les re`gles apprises, en utilisant moins d’information
sur les donne´es, sont a priori plus robustes a` la pre´sence de bruit sur les sources. Les
re´sultats de la validation croise´e sont moins bons que les re´sultats obtenus avec la voie
I ou avec la voie de pression mais restent acceptables (notamment pour la voie V).
Ces nouvelles re`gles pourront eˆtre utilise´es par le syste`me Calicot pour ame´liorer la
robustesse de la reconnaissance d’arythmies en pre´sence de bruit. Pour augmenter la
fiabilite´ des apprentissages sur des donne´es ainsi re´duites, il peut eˆtre utile de be´ne´ficier
de la comple´mentarite´ des sources pour apprendre des re`gles utilisant des caracte´ristique
de chacune des sources. Ceci fait l’objet du chapitre suivant.




cardiaques a` partir de donne´es
multisources
Dans de nombreux domaines tels que la me´te´orologie, la bourse ou la me´decine,
l’utilisation de plusieurs points de vue refle´tant un meˆme phe´nome`ne est souvent ne´ces-
saire pour caracte´riser ce phe´nome`ne de fac¸on pre´cise. Lorsque les donne´es proviennent
de signaux clairs et lorsque les sources de donne´es sont redondantes, le proble`me est
de se´lectionner la source la plus porteuse d’information. Lorsque la redondance entre
les donne´es est difficile a` e´tablir a priori ou lorsque les donne´es provenant des diffe´-
rentes sources sont reconnues comme comple´mentaires, l’utilisation conjointe de plu-
sieurs sources peut ame´liorer la robustesse et la pre´cision de cette caracte´risation.
Dans le but de travailler sur des donne´es inconnues (cf projet Cepica Section 2.1.2),
nous cherchons une me´thode permettant d’une part, d’e´tablir la redondance ou la com-
ple´mentarite´ des sources de donne´es et d’autre part, dans le cas ou` les donne´es sont
comple´mentaires, de fournir des re`gles permettant de tirer parti de manie`re simultane´e
des informations provenant des diffe´rentes sources.
La premie`re section de ce chapitre nous permet de formaliser le concept d’ap-
prentissage multisource par PLI puis, nous proposons une me´thode d’apprentis-
sage multisource efficace qui tire parti d’apprentissages monosources pour restreindre
l’espace de recherche multisource. Cette me´thode a e´te´ pre´sente´e dans l’article
[Fromont et al., 2004] et est de´taille´e dans [Fromont et al., 2005a]. La deuxie`me sec-
tion pre´sente les re´sultats obtenus avec cette me´thode sur les apprentissages mono-
sources pre´sente´s en section 3.2.2.5 et dans l’annexe C. Ces re´sultats sont pre´sente´s
dans [Fromont et al., 2005b]. Dans la troisie`me section, nous testons nos re`gles sur de
nouveaux signaux cliniques bruite´s et montrons que l’apprentissage multisource cou-
ple´ a` des me´thodes de pilotage permet d’ame´liorer la pre´cision et la sensibilite´ des
de´tections des arythmies dans Calicot. Ces re´sultats sont pre´sente´s dans l’article
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[Fromont et Portet, 2005].
4.1 L’apprentissage multisource en PLI
Nous posons tout d’abord le proble`me de l’apprentissage multisource en PLI. Puis,
nous exposons une me´thode permettant de construire un biais syntaxique automatique-
ment pour re´duire l’espace de recherche de l’apprentissage multisource. Nous pre´sentons
les e´tapes de construction d’un tel biais et nous donnons les proprie´te´s de l’espace ainsi
re´duit.
4.1.1 De´finition
La de´finition 4.1 s’inspire de la formulation de Blockeel donne´ en section 3.1.8.3 pour
un apprentissage multiclasse a` partir d’interpre´tation. Nous rappelons que Hc est un
ensemble d’hypothe`ses de´crites sur le langage LH et repre´sente´es sous forme de the´ories
clausales de´crivant une classe c ∈ C. Les hypothe`ses hc de Hc sont apprises a` partir
d’un ensemble d’exemples E. Les exemples sont repre´sente´s par des ensembles de faits
Prolog clos e´tiquete´s par la classe qu’ils repre´sentent et de´finis sur le langage LE.
L’apprentissage peut utiliser un ensemble T de re`gles ge´ne´rales sous forme de clauses
Prolog de´finies sur le langage L = LE ∪ LH appele´es the´orie du domaine.
Dans la suite, nous appellerons pre´dicat e´ve`nementiel tout pre´dicat qui, comme
qrs(R0,normal), de´crit un e´ve`nement se produisant sur une des sources (on supposera
qu’il y a un et un seul pre´dicat e´ve`nementiel par e´ve`nement) et pre´dicat relation-
nel global tout pre´dicat qui, comme suc(R0,R1), de´note une relation particulie`re (ici
l’ordonnancement chronologique) commune a` chacune des sources. Par opposition, un
pre´dicat relationnel local comme rr1(R0,R1,normal) fait partie du langage spe´cifique a`
une source.
De´finition 4.1 (Apprentissage multisource)
Soit i ∈ [1, s] le nombre de sources.
Soient les proble`mes de PLI < Li, Ei, Ti, C > tels que : Ei = {(ei,k, c)|k ∈ [1, p]; c ∈
C} ou` p est le nombre d’exemples sur chaque source. Ti est la the´orie du domaine
correspondant a` chaque source i et de´crite sur le langage Li.
Un proble`me multisource en PLI est de´fini par un tuple < L,E, T,C > tel que :
– E = Fagg(E1, E2, . . . , Es) ou` Fagg est une fonction d’agre´gation de´pendant du
proble`me.
– L est le langage multisource tel que :
L = LE ∪ LH avec LE = Fagg(LE1 , LE2 , . . . , LEs) et LH ⊆
∏s
i=1 LHi,
– T est un ensemble de re`gles exprime´es dans le langage L.
Le but est de trouver un ensemble de re`gles H = {Hc|c ∈ C} telles que :
∀(e, c) ∈ E,∀c′ ∈ C − {c} :
– Hc ∧ e ∧ T  c (Hc couvre (e, c) note´ couvre(Hc, (e, c))
– Hc ∧ e ∧ T 2 c
′ (Hc est discriminante)
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Nous nous inte´ressons a` l’induction de connaissances a` partir de l’observation du
comportement de syste`mes dynamiques. Par conse´quent, un exemple, i.e. une situation
sur une source, est une collection d’e´ve`nements date´s. Nous supposons que les situations
sont de´crites au moyen d’une horloge commune. Ce n’est pas souvent le cas pour des
donne´es brutes, nous supposons donc que les donne´es ont e´te´ pre´-traite´es pour assurer
cette proprie´te´.
4.1.2 Agre´gation des exemples
Les exemples ei,k provenant des diffe´rentes sources sont bidimensionnels. La pre-
mie`re dimension, i ∈ [1, s], fait re´fe´rence a` une source, la seconde, k, fait re´fe´rence
a` une situation. Les exemples indexe´s par la meˆme situation correspondent a` des
vues contemporaines d’un phe´nome`ne unique. L’agre´gation est l’ope´ration consistant
a` fusionner les vues contemporaines d’un phe´nome`ne. La fonction d’agre´gation Fagg
de´pend du type des donne´es d’apprentissage et peut diffe´rer d’un proble`me d’ap-
prentissage a` l’autre. Dans notre cas, la fonction d’agre´gation est simplement l’union
ensembliste (Fagg =
⋃s
i=1). Les exemples inconsistants sont e´limine´s. Les exemples
correspondant a` une meˆme situation sont inconsistants sur les diffe´rentes sources si
∃i, j, k, i 6= j, (ei,k, c) ∧ (ej,k, c
′) ∧ c 6= c′. Cette de´finition de l’inconsistance s’apparente
a` celle de Blum et Mitchell [Blum et Mitchell, 1998] pour les fonctions compatibles.
De´finition 4.2 (Exemples agre´ge´s)
Soit s le nombre de sources.
Soit Ei = {(ei,k, c)|k ∈ [1, p]; c ∈ C}.
∀c ∈ C,Fagg(E1, E2, . . . , Es) = E = {(ek, c)|k ∈ [1, p], ek =
⋃s
i=1 ei,k et ek est consis-
tant}. E contient des faits exprime´s dans le langage LE.
Il serait possible d’enrichir le langage LE en y incorporant des relations nouvelles
entre e´ve`nements provenant de sources diffe´rentes. Dans ce cas LE ⊇
⋃s
i=1 LEi . Nous
avons de´cide´ de ne pas changer la de´finition des ek donc LE =
⋃s
i=1 LEi et Fagg est sim-
plement l’union ensembliste. Toute la connaissance d’agre´gation, telle que la spe´cifica-
tion de la redondance entre sources, la correspondance entre attributs et les contraintes
temporelles sont de´crites dans la the´orie du domaine T .
Proprie´te´ 2 Soit s le nombre de sources et Fagg l’union ensembliste. Liev de´note la
restriction du langage Li aux pre´dicats e´ve`nementiels.
1. couvre(Hic , (ei,k, c))⇒ couvre(Hic , (ek, c)).
2. Soit Hi une hypothe`se de´crivant la classe c. Soit c
′ ∈ C telle que c′ 6= c.
((Liev ∩
⋃s
j=1,j 6=i Ljev = ∅)
∧(¬couvre(Hic , (ei,k, c
′))))
⇒ ¬couvre(Hic , (ek, c
′)).
Le premier point de la proprie´te´ 2 signifie que si l’hypothe`se apprise Hic couvre
l’exemple monosource (ei,k, c) alors Hic couvre l’exemple agre´ge´ (ek, c). Le second point
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signifie que si les langages Li n’ont pas de pre´dicats e´ve`nementiels en commun et si l’hy-
pothe`se apprise Hic ne couvre pas l’exemple (ei,k, c
′) alors Hic ne couvre pas l’exemple
agre´ge´ (ek, c
′). La preuve 2 fournit une de´monstration de cette proprie´te´.
Preuve 2 1. Les exemples provenant des diffe´rentes sources sont consistants donc
s’il existe i = 1, s tel que Hic∧ei,k∧T  c alors Hic∧[e1,k∧e2,k,∧ . . .∧en,k]∧T  c
et donc Hic ∧ ek ∧ T  c.
2. On a (Liev ∩
⋃s
j=1,j 6=i Ljev = ∅) ⇒
∀k,∀j 6= i, ∀c′ ∈ C − {c}, ¬(couvre(Hic , (ej,k, c
′))).
On a ∀k,∀c′ ∈ C − {c},¬(couvre(Hic , (ei,k, c
′))).
Donc ∀k,∀l,Hic ∧ el,k ∧ T 2 c
′.
De plus, les exemples provenant des diffe´rentes sources sont consistants donc Hic∧
[e1,k ∧ e2,k,∧ . . . ∧ en,k] ∧ T 2 c
′.
On en conclut donc Hic ∧ ek ∧ T 2 c
′.
Apprentissage multisource na¨ıf En l’absence de connaissances sur les sources, une
approche na¨ıve d’apprentissage multisource consiste a` apprendre directement a` partir
des exemples agre´ge´s et avec un biais complet qui couvre tout l’espace de recherche
relatif au langage agre´ge´ L. Dans ce cas, le langage LH des hypothe`ses recherche´es est
le produit des langages utilise´s pour de´crire chacune des sources, i.e., l’union de tous les
langages Li auquel on ajoute toutes les relations pouvant exister entre les e´ve`nements
se produisant sur les diffe´rentes sources. Le principal inconve´nient de cette approche
est la taille de l’espace de recherche re´sultant. Dans beaucoup de situations, le syste`me
d’apprentissage ne pourra le ge´rer ou ne´cessitera un temps de calcul trop important.
Une solution consiste a` spe´cifier un biais de langage efficace mais cela s’ave`re eˆtre une
taˆche difficile particulie`rement en l’absence de connaissances expertes permettant de
limiter le nombre de relations possibles entre les e´ve`nements se produisant sur chacune
des sources.
Dans la suite, nous proposons une me´thode permettant de cre´er automatiquement
un biais syntaxique DLAB pour ICL (cf. section 3.1.8) permettant de re´soudre ce
proble`me.
4.1.3 Construction automatique du biais d’apprentissage multisource
Nous proposons une me´thode d’apprentissage multisource appele´e apprentissage
multisource biaise´e qui consiste a` apprendre inde´pendamment a` partir de chaque source,
puis a` s’appuyer sur les re`gles apprises pour obtenir des re`gles multisources en effectuant
une nouvelle e´tape d’apprentissage sur les donne´es agre´ge´es. Dans le cas des arythmies
cardiaques, la construction s’apparente a` une synchronisation des re`gles monosources.
La synchronisation des e´ve`nements sur les diffe´rentes sources est de´crite par le pre´dicat
suci(X,Y) (pour succession imme´diate) qui signifie que l’e´ve`nement X est le successeur
imme´diat de l’e´ve`nement Y. L’algorithme 6 de´crit la me´thode pour un apprentissage a`
partir de deux sources, elle peut eˆtre facilement e´tendue a` l’apprentissage a` partir de n
sources moyennant une complexite´ accrue.
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Algorithme 6 1. Apprendre avec le biais B1 sur le proble`me de PLI
< L1, E1, T1, C >. Soit H1 l’ensemble des re`gles apprises pour une classe c
donne´e.
2. Apprendre avec le biais B2 sur le proble`me de PLI < L2, E2, T2, C >. Soit H2
l’ensemble des re`gles apprises pour la classe c.
3. Agre´ger les ensembles d’exemples E1 et E2 pour produire E3.
4. Construire a` partir de toutes paires (h1j , h2k) ∈ H1 × H2 et d’un ensemble
de contraintes fournies par l’utilisateur, un ensemble de bottom clauses BT =
{bt1, bt2, . . . , btn} tel que chaque clause bti construite a` partir de h1j et h2k est
plus spe´cifique que h1j et h2k. En particulier bti contient tous les pre´dicats ap-
paraissant dans h1j et h2k ainsi que de nouveaux pre´dicats relationnels ( suci)
permettant de synchroniser h1j et h2k tout en respectant l’ordonnancement relatif
des e´ve`nements sur chacune des sources.
5. Construire B a` partir de BT . Chaque clause de BT correspond a` une partie de
l’espace de recherche (que nous appellerons “bloc”). La syntaxe des litte´raux dans
B doit eˆtre telle que les hypothe`ses envisage´es dans l’espace de recherche soient
identiques ou plus ge´ne´rales que les bottom clauses bti et ces hypothe`ses doivent
eˆtre ordonnance´es dans l’espace de recherche de manie`re a` garantir la se´quence
des e´ve`nements spe´cifiques a` chaque bloc.
6. Apprendre un ensemble de re`gles multisources pour la classe c avec le biais B
sur le proble`me de PLI < L,E3, T3, C > ou`
– L est le langage multisource de´crit dans la de´finition 4.1,
– T3 est un ensemble de re`gles exprime´es dans le langage L.
4.1.3.1 Construction des bottom clauses
Pour construire le biais multisource, nous cherchons, dans un premier temps, a`
produire un ensemble de clauses particulie`res que nous appellerons bottom clauses en
re´fe´rence a` [Muggleton, 1995] car ce sont les clauses les plus spe´cifiques de l’espace de
recherche. La construction s’effectue au point 4 de l’algorithme 6. Pour chaque paire
(h1j ,h2k), l’algorithme peut cre´er autant de bottom clauses qu’il y a d’ordonnancements
maintenant l’ordre relatif des e´ve`nements sur chacune des sources (cf. l’exemple Figure
4.1 pour une paire (h1,h2)). Le nombre de bottom clauses pouvant ainsi eˆtre cre´e´es est
Cnn+p ou` n est le nombre de pre´dicats e´ve`nementiels apparaissant dans la re`gle h1j et p
le nombre de pre´dicats e´ve`nementiels apparaissant dans la re`gle h2k. Le cardinal de BT
est e´gal au nombre total de bottom clauses cre´e´es pour chaque paire possible (h1j ,h2k).
Ce nombre peut paraˆıtre tre`s e´leve´ dans le cas ge´ne´ral ou` les ensembles de re`gles H1 et
H2 contiennent plus d’une clause et ou` le nombre d’e´ve`nements caracte´ristiques d’une
classe donne´e pour chaque source est important. En pratique, un nombre significatif
de ces bottom clauses ne sont pas ge´ne´re´es car certaines se´quences n’ont aucun sens
du point de vue de l’application conside´re´e. Sur l’exemple de la figure 4.1, un expert
du domaine interdirait toutes les se´quences comprenant un e´ve`nement de la source
1 situe´ entre les e´ve`nements diastole(A,B) et systole(C,D) de la source 2 car elles
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Soit h1 =class(x) :− %se´quence P0-R0
p(P0,normal), qrs(R0,normal),
pr1(P0,R0,normal), suc(R0,P0).
la re`gle induite pour la classe x sur les donne´es de la source 1.
Soit h2 = class(x) :− %se´quence D0-S0
diastole(D0,normal), systole(S0,normal),
suc(S0,D0).
la re`gle apprise pour la meˆme classe x sur les donne´es de la source 2. Les bottom clauses
ge´ne´re´es pour la paire (h1,h2) sont :

























Fig. 4.1 – Exemple de ge´ne´ration d’un ensemble de bottom clauses a` partir d’une paire
de clauses (h1,h2) de´crivant une meˆme classe x.
sont physiologiquement impossibles. Cette contrainte e´limine, en particulier, les bottom
clauses bt1 et bt2 dans l’exemple de la figure 4.1.
Les pre´dicats suci ne sont introduits que s’il y a re´ellement synchronisation entre
les diffe´rentes sources. Par exemple pour la clause btn, le pre´dicat suc(R0,P0) garde la
se´mantique qu’il avait en monosource, c’est-a`-dire que l’onde R0 suit directement l’onde
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P0 sur la voie I mais, on autorise la pre´sence de n’importe quelle onde provenant d’une
autre source de donne´es entre P0 et R0. La se´mantique du pre´dicat suci(D0,R0) est












Fig. 4.2 – Construction de l’espace de recherche pour l’apprentissage multisource biaise´
4.1.3.2 Espace de recherche multisource biaise´
A` l’instar des bottom clauses utilise´es dans les syste`mes de PLI tels que Progol
ou Aleph (cf. Section 3.1.7), chaque bottom clause construite pre´ce´demment nous sert
a` limiter un espace de recherche. L’intersection des espaces de recherche de´finis par
l’ensemble des bottom clauses est suppose´e non vide. Pour chaque espace de recherche
de´fini, on recherche des hypothe`ses plus ge´ne´rales que la bottom clause qui borne cet
espace.
De la meˆme manie`re que pour Aleph, chaque bottom clause va servir de “re´servoir”
de litte´raux lors de l’ope´ration d’ajout de litte´ral de l’algorithme de recherche d’ICL.
Pour rendre chaque espace de recherche fini, on ajoute des restrictions aux hypothe`ses
recherche´es :
1. pour un espace de recherche donne´, le nombre de litte´raux dans les hypothe`ses
est limite´ par le nombre de litte´raux dans la bottom clause qui borne cet espace;
2. un pre´dicat relationnel ne peut eˆtre ajoute´ a` une hypothe`se que si les e´ve`nements
qu’il met en relation ont de´ja` e´te´ ajoute´s a` l’hypothe`se par l’interme´diaire de
pre´dicats e´ve`nementiels;
3. chaque pre´dicat e´ve`nementiel doit eˆtre en relation (directe ou indirecte) avec tous
les autres pre´dicats e´ve`nementiels (pour e´viter les clause non connexes) via un ou
plusieurs pre´dicats relationnels globaux.
Chaque nœud de l’espace de recherche correspond ainsi a` une clause se´mantiquement
acceptable : d’une part, les ordonnancements physiquement impossibles ne sont pas
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ge´ne´re´s et, d’autre part, les litte´raux utilise´s sont se´mantiquement acceptables du point
de vue de la classe conside´re´e puisqu’ils apparaissent dans une re`gle apprise lors de
l’apprentissage monosource.
Dans un second temps, nous construisons un biais DLAB de manie`re a` ce que
l’espace de recherche multisource engendre´ par ce biais corresponde exactement a` l’en-
semble des espaces de recherche de´finis par les bottom clauses et les contraintes de´finies
pre´ce´demment.
La figure 4.2 illustre les diffe´rents espaces de recherche en jeu lors d’un apprentissage
multisource biaise´. L repre´sente l’espace de recherche multisource naı¨f. L1 et L2 les
espaces monosources. L’espace de´limite´ par les pointille´s repre´sente l’union des espace
de recherche de´finis par chacune des bottom clauses. L’espace de recherche associe´ a`
une bottom clause correspond a` la ligne blanche. Il contient l’ensemble des hypothe`ses
plus ge´ne´rales que la bottom clause satisfaisant les contraintes de´finies pre´ce´demment.
4.1.3.3 Construction du biais DLAB
1-1:[
%on choisit un et un seul des bloc suivants :
...,















Fig. 4.3 – Exemple de biais cre´e´ a` partir d’un ensemble de bottom clauses
Le biais est ge´ne´re´ automatiquement a` partir de l’ensemble des bottom clauses cre´e´es
et de l’ensemble des contraintes fournies par l’utilisateur. Chaque espace de recherche
borne´ par l’une des bottom clause est de´fini par un bloc du biais DLAB. La figure 4.3
explicite la partie d’un biais DLAB correspondant a` la bottom clause btn de la figure
4.1. Chaque bloc permet d’induire une hypothe`se identique ou plus ge´ne´rale que la
bottom clause conside´re´e. Tous les espaces de recherche doivent eˆtre parcourus pour
trouver la ou les hypothe`ses multisources les plus pre´cises dans l’union des espaces de
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recherche. Tous les blocs doivent donc eˆtre e´value´s mais seul un bloc doit eˆtre choisi pour
apprendre une hypothe`se multisource. Cette contrainte est exprime´e par l’expression
1-1:[...] qui parenthe`se le biais DLAB expose´ Figure 4.3.
A l’inte´rieur de chaque bloc, le biais est de´fini de manie`re a` satisfaire toutes les
contraintes sur les hypothe`ses pre´sente´es dans la section pre´ce´dente :
– les seuls pre´dicats utilise´s sont ceux apparaissant dans la bottom clause (contrainte
1). Les pre´dicats relationnels locaux sont tous optionnels.
– tous les pre´dicats relationnels sont de´finis apre`s que les pre´dicats e´ve`nementiels
correspondants ont e´te´ de´finis (contrainte 2).
– Pour e´viter les litte´raux non connexes, un pre´dicat e´ve`nementiel est toujours de´-
fini conjointement a` un pre´dicat relationnel global (excepte´ pour les deux premiers
pre´dicats e´ve`nementiels qui doivent eˆtre de´finis en meˆme temps pour satisfaire la
contrainte 2 avec le premier pre´dicat relationnel global). Les pre´dicats e´ve`nemen-
tiels sont imbrique´s de manie`re a` satisfaire la contrainte 3.
4.1.4 Proprie´te´s de l’espace de recherche multisource biaise´
Proprie´te´ 3 (Pre´cision) L’espace de recherche engendre´ par le biais B de l’algo-
rithme 6 permet d’obtenir des solutions dont la pre´cision est e´gale ou supe´rieure a` celle
obtenue avec H1 et H2.
La mesure de pre´cision de l’apprentissage est celle donne´e en section 3.2.1 (soit
V P+V N
V P+FN+FP+V N ) pour e´valuer les apprentissages monosources. Intuitivement la pro-
prie´te´ 3 exprime le fait que l’espace de recherche de´fini par le biais B est construit de
telle manie`re qu’il contient e´galement les ensembles des hypothe`ses de H1 et de H2.
Graˆce a` la proprie´te´ 2 sur la couverture des exemples multisources, les hypothe`ses de
H1 et de H2 peuvent eˆtre retenues si aucune hypothe`se de l’espace de recherche n’a une
meilleure pre´cision.
Proprie´te´ 4 (Optimalite´) L’espace de recherche engendre´ par le biais B de l’algo-
rithme 6 ne permet pas de garantir l’obtention d’une solution optimale pour l’appren-
tissage multisource.
L’espace de recherche limite´ par le biais construit automatiquement au point 5 de
l’algorithme 6 ne contient pas force´ment la solution optimale re´pondant au proble`me
multisource. En effet, conside´rons la feneˆtre temporelle englobant tous les e´ve`nements
participant a` une re`gle monosource, il n’est pas possible d’obtenir une hypothe`se mul-
tisource mixte (qui contient des relations inter-sources) avec la me´thode propose´e s’il
n’existe pas de recouvrement entre les feneˆtres temporelles concerne´es par les re`gles
provenant des diffe´rentes sources.
Proprie´te´ 5 (Re´duction de l’espace) L’espace de recherche engendre´ par le biais
B de l’algorithme 6 est plus petit que l’espace de recherche multisource naı¨f.
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La taille de l’espace de recherche de l’apprentissage a` partir du biais DLAB peut
eˆtre quantifie´e explicitement a` partir de la de´finition 18 de [De Raedt et Dehaspe, 1997].
Dans notre cas, la grammaire DLAB est re´duite a` un seul DLAB template (cf. Section
3.1.8.4). La de´finition peut donc se simplifier comme suit :
De´finition 4.3 (Taille de l’espace de recherche) Soit DGRAM une grammaire
DLAB de la forme {H < −B}. La taille de l’espace de recherche induit
(dlab size(DGRAM)) est telle que :
1. dlab size(DGRAM) = ds(H) ∗ ds(B) avec :
2. ds(A) = 1, ou` A 6= Min−Max : L
3. ds(Min−Max : [L1, . . . , Ln]) =
∑Max
k=Min ek(ds(L1), . . . , ds(Ln))
4. e0(L) = 1
5. en(s1, . . . , sn) =
∏n
i=1 si
6. ek(s1, s2, . . . , sn) = ek(s2, . . . , sn) + s1 ∗ ek−1(s2, . . . , sn) avec k < n.
Si le terme DLAB est re´duit a` un atome (par exemple H = false), sa taille est
e´gale a` 1 (cf. point 2 def. 4.3). Si par contre, le terme DLAB est une formule du type
Min −Max : {L1, L2, . . . , Ln} le but est de se´lectionner k (k ∈ [Min,Max]) sous-
formules Li d’ou` la sommation (point 3)
∑Max
k=Min. Le proble`me du calcul de la taille ne
se re´sume pas a` celui bien connu de chercher toutes les fac¸ons de tirer k objets (sans
remise) dans une urne contenant n objets (combinaisons sans re´pe´tition : C kn) mais
plutoˆt de chercher dans n urnes ({L1, L2, . . . , Ln}) qui contiennent au moins 1 objet
(ds(Li) ≥ 1) les combinaisons qui utilisent au plus un objet de chaque urne. La formule
ge´ne´rale pour calculer la taille est donne´e par ek(s1, s2, . . . , sn) ou` ek est la fonction
e´le´mentaire syme´trique de degre´ k et si est le nombre d’objets dans chaque urne. Les
points 4 et 5 sont des cas particuliers. Le premier signifie qu’il n’y a qu’un seul moyen
de choisir 0 objet. Le point 5 (on prend exactement un objet de chaque urne) indique
que le nombre de combinaisons pour chaque urne e´tant e´gal a` si, le nombre total de
combinaison est le produit des si.
Intuitivement, plus le nombre de formules de type Min −Max : {L1, L2, . . . , Ln}
imbrique´es est grand et plus la diffe´rence Max −Min est importante et plus la taille
du biais est grand.
Pour comparer l’espace de recherche multisource naı¨f et l’espace de recherche mul-
tisource biaise´, il faut donc comparer l’imbrication relative de tous les pre´dicats (e´ve`ne-
mentiels, relationnels locaux et relationnels globaux) apparaissant dans les deux biais.
Dans le cas na¨ıf, le biais doit eˆtre construit de manie`re a` produire toutes les se´quences
d’e´ve`nements possibles (beaucoup d’imbrications), alors que dans le cas biaise´ les se´-
quences sont de´ja` construites, il faut simplement choisir une se´quence parmi celles
propose´es. Dans ces se´quences, les pre´dicats e´ve`nementiels (obligatoire) utilise´s sont
les meˆmes que dans le langage multisource naı¨f. Cependant, le nombre de pre´dicats
relationnels (optionnels) est beaucoup plus important dans le cas naı¨f que dans le cas
biaise´, puisque dans le cas na¨ıf on prend on compte tous les pre´dicats relationnels de
chacune des sources (plus e´ventuellement d’autres pre´dicats relationnels multisources si
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on posse`de des connaissances sur le domaine) alors que dans le cas biaise´, on ne garde
qu’un sous ensemble correspondant au pre´dicats pre´sents dans les re`gles monosources
apprises (plus les pre´dicats suci qui sont obligatoires et vont de pair avec les pre´dicats
e´ve`nementiels). L’espace de recherche biaise´ est donc plus petit que l’espace multisource
na¨ıf.
4.2 Re´sultats
Les re´sultats monosources pre´sente´s en section 3.2.2.5 sont utilise´s pour la construc-
tion de l’espace de recherche multisource biaise´ et pour la comparaison avec les re´sultats
multisources obtenus. Diverses expe´riences multisources sont pre´sente´es dans cette sec-
tion. Dans une premie`re partie, nous utilisons les donne´es de la voie I et toutes celles
disponibles pour la pression. Au vu des re´sultats monosources, ce sont les donne´es qui
permettent d’obtenir les meilleurs pre´cisions en apprentissage et en test. Nous com-
parons sur ces donne´es les performances de l’apprentissage multisource biaise´ avec les
apprentissages monosources, d’une part, et de l’apprentissage multisource biaise´ avec
l’apprentissage multisource na¨ıf, d’autre part. Dans une seconde partie, nous utilisons
les donne´es de la voie V sans prendre en compte la forme du QRS et des donne´es
re´duites sur la pression (on ne prend en compte que la systole). Ces donne´es, plus
comple´mentaires que les pre´ce´dentes, permettent de mettre en valeur l’apport de l’uti-
lisation de plusieurs sources de donne´es pour augmenter la pre´cision des apprentissages.
Une dernie`re expe´rience est re´alise´e a` partir des donne´es de la voie V avec des donne´es
de la voie I en prenant en compte seulement l’onde P. Les re´sultats sur ces donne´es tre`s
comple´mentaires confirment les conclusion de l’expe´rience pre´ce´dente. La totalite´ des
re`gles multisources apprises est donne´e en Annexe C.
4.2.1 Protocole expe´rimental multisource biaise´
Lors des validations croise´es de type leave-one-out effectue´es lors des apprentissages
monosources, la base d’apprentissage et la the´orie apprise varient selon l’exemple qui a
e´te´ retire´ pendant une e´tape de validation croise´e donne´e. Le biais d’apprentissage, la
the´orie du domaine et les parame`tres d’apprentissage pour chacune des sources restent
par contre identiques quelle que soit l’e´tape de validation croise´e puisqu’ils ne de´pendent
pas de la base d’apprentissage.
Pour l’apprentissage multisource biaise´, le proble`me est le´ge`rement diffe´rent puisque
le biais d’apprentissage est construit a` partir d’apprentissages monosources, il doit donc
eˆtre diffe´rent a` chaque e´tape de validation croise´e au meˆme titre que les the´ories mo-
nosources apprises durant la validation croise´e. L’algorithme utilise´ pour la validation
croise´e multisource est le suivant :
Algorithme 7 (Leave-one-out multisource biaise´)
Soit E = {(ek, c)|k = 1, p; ek =
⋃s
i=1 ei,k} l’ensemble des exemples multisources.
Pour une classe c donne´e :
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1. Effectuer pour chaque source i, p e´tapes de validation croise´e pour apprendre p
the´ories. A` chaque e´tape, un exemple est retire´ de la base d’exemples et garde´
pour le test. Pour chaque source, enlever toujours les exemples dans le meˆme
ordre ei,1, ei,2, . . . ei,p.
2. Cre´er p biais multisources a` partir des p the´ories apprises pour chaque source.
3. Cre´er p ensembles d’exemples multisources Ep tels que Ep = E−(ep, ). L’exemple
retire´ peut eˆtre une interpre´tation e´tiquete´e par la classe c ou non.
4. Effectuer p apprentissages multisources.
La pre´cision (PrecAp) est la moyenne des pre´cisions de chacun des apprentissages
(la formule est donne´e en Section 3.2.1). La pre´cision (PrecT) est la moyenne
des pre´cisions obtenues lors des tests des p exemples multisources retire´s sur les
p the´ories multisources apprises. Si l’exemple retire´ est (ep, c), le test vaut 1 si
l’exemple est une interpre´tation de la the´orie, 0 sinon; si l’exemple retire´ est
(ep, c
′), c 6= c′, le test vaut 1 si l’exemple n’est pas une interpre´tation de la the´orie,
0 sinon.
Les parame`tres d’apprentissage et la the´orie du domaine T multisource ne varient
pas d’une e´tape de validation croise´e a` l’autre. Pour avoir des re´sultats conformes a` la
the´orie, les parame`tres d’apprentissage doivent eˆtre les meˆmes lors des apprentissages
monosources et multisources mise a` part la taille du faisceau de recherche qui doit eˆtre
au moins e´gal au nombre de bottom clauses cre´e´es (pour eˆtre suˆr que tout l’espace de re-
cherche de´fini par le biais sera parcouru) lors de l’apprentissage multisource biaise´. Une
manie`re simpliste de concevoir la the´orie du domaine automatiquement pour l’appren-
tissage multisource est de de´finir T comme l’union des Ti auquel on ajoute la de´finition
du pre´dicat suci.
4.2.2 Comparaison des performances d’apprentissage pour la voie I
et la voie de pression
Le tableau 4.1 donne une ide´e de la taille des espaces de recherche explore´s lors
de chaque apprentissage. Nous rappelons que le nombre de nœuds (Nds) correspond
au nombre de nœuds visite´s dans l’espace de recherche et les temps de calcul (Tps),
correspondent a` des mesures en secondes de temps CPU effectue´es sur un ordinateur
SUN Ultra-Sparc 5. Les seconds temps de calcul donne´s pour l’apprentissage biaise´
prennent en compte les temps des apprentissages monosources.
On remarque que l’espace de recherche parcouru lors de l’apprentissage multisource
biaise´ est tre`s infe´rieur a` celui parcouru pour les autres apprentissages, ce qui est
conforme a` la proprie´te´ 5, notamment en comparaison avec l’apprentissage naı¨f. En
outre, l’espace multisource biaise´ est en moyenne pour les sept classes, 50 fois plus petit
que l’espace multisource na¨ıf.
En revanche, le temps de calcul n’est pas corre´le´ au nombre de nœuds puisque le test
de couverture en chaque nœud de l’espace de recherche est beaucoup plus complexe pour
les apprentissages multisources que pour les apprentissages monosources, notamment
car les pre´dicats utilise´s pour les apprentissages multisources sont plus complexes ou
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monosource : ECG monosource : ABP
Nds Tps * Nds Tps *
rythme sinusal (rs) 4634 3660 5475 1415
extra-systole ventriculaire (esv) 1654 189 19971 2362
bige´minisme (bige) 708 160 7365 337
doublet ventriculaire (doublet) 790 125 9840 596
tachycardie ventriculaire (tv) 428 109 10833 691
tachycardie supra-ventriculaire (tsv) 232 105 1326 438
fibrilation auriculaire (fa) 64 4 6477 1923
multisource na¨ıf multisource biaise´
Nds Tps Nds Tps Tps (⊃ *)
rythme sinusal (rs) 12889 36984 415 471 5546
extra-systole ventriculaire (esv) 12887 22347 2020 951 3502
bige´minisme (bige) 15103 22298 77 23 520
doublet ventriculaire (doublet) 19084 7832 346 105 826
tachycardie ventriculaire (tv) 4317 7046 140 205 1005
tachycardie supra-ventriculaire (tsv) 2155 14544 75 114 657
fibrilation auriculaire (fa) 135 325 16 47 1974
Tab. 4.1 – Nombre de nœuds visite´s lors de l’apprentissage et temps de calcul
mettent en jeu plus de relations. Les temps de calcul de l’apprentissage multisource
biaise´ en comptant les temps des apprentissages monosources sont, en moyenne pour
les sept arythmies, 13 fois infe´rieurs a` ceux des apprentissages multisources naı¨fs. A`
noter cependant le cas tre`s particulier de la fibrillation auriculaire (fa) pour lequel
l’apprentissage multisource na¨ıf est plus rapide que l’apprentissage multisource biaise´.
En effet, il est tre`s facile de diffe´rencier une fa des six autres arythmies choisies pour nos
expe´riences en se basant seulement sur les informations de l’ECG puisque seule la fa se
caracte´rise par une absence d’onde P et des complexes QRS normaux. L’apprentissage
multisource na¨ıf utilise uniquement des informations provenant de l’ECG alors que
l’apprentissage multisource biaise´ paˆtit du temps de calcul beaucoup plus important
ne´cessaire pour discriminer la fa par rapport aux autres arythmies sur les donne´es de
pression. Ce cas particulier est directement lie´ a` la spe´cificite´ de nos donne´es.
On peut remarquer que les arythmies tv, tsv et fa dont les caracte´ristiques sont tre`s
e´loigne´es du rythme normal, sont plus faciles a` discriminer que les autres arythmies ce
qui se traduit par de meilleures performances lors des apprentissages monosources et
multisources.
Le tableau 4.2 donne les re´sultats de l’e´valuation des performances des apprentis-
sages monosources, d’une part, et des apprentissages multisources effectue´s avec et sans
la me´thode de re´duction de l’espace de recherche et de ge´ne´ration de biais, d’autre part.
Nous rappelons que la signification des colonnes PrecAp et PrecT est donne´e dans l’al-
gorithme 7 et la colonne Nbcycles correspond au nombre de cycles cardiaques de´crits
par la ou les re`gles apprises sur l’ensemble de la base d’apprentissage.
Les re´sultats des apprentissages monosources sont tre`s bons, notamment sur l’ECG
ou` la mesure de pre´cision sur la base d’apprentissage donne une pre´cision maximale de 1
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monosource ECG monosource ABP
PrecAp PrecT Nbcycles PrecAp PrecT Nbcycles
rs 0.62 0.60 7 1 0.98 5
esv 0.981 0.94 5 0.990 0.76 4/5/3
bige 1 0.98 4 0.962 0.80 3
doublet 1 1 4 0.942 0.78 4/5
tv 1 1 3 0.996 0.86 6/4
tsv 1 0.98 3 1 1 3
fa 1 1 2 0.998 0.86 3/4
multisource na¨ıf multisource biaise´
PrecAp PrecT Nbcycles PrecAp PrecT Nbcycles
rs 0.98 0.96 4 1 0.98 5
esv 0.965 0.86 4 0.999 0.88 5/5
bige 0.997 0.86 3/3 1 0.98 4
doublet 0.98 0.84 5 1 1 4
tv 1 1 3 1 1 3
tsv 1 0.98 2 1 1 3
fa 1 1 2 1 1 2
Tab. 4.2 – Re´sultats de la validation croise´e pour les apprentissages monosources et
multisources sur la voie I et la voie de pression
pour toutes les classes excepte´ pour le rythme sinusal et l’extrasystole ventriculaire (rs
et esv). Cette pre´cision de 1 se retrouve pour l’apprentissage du rythme sinusal et de la
tachycardie supra-ventriculaire sur la source ABP. Ces re´sultats e´tant presque parfaits
du point de vue de l’apprentissage, il est illusoire d’espe´rer faire mieux avec l’appren-
tissage multisource et en particulier avec l’apprentissage multisource biaise´. Pour cette
expe´rience, lors de l’apprentissage multisource biaise´, le syste`me de PLI s’est comporte´
dans la majorite´ des cas comme un syste`me de vote entre les diffe´rentes sources pour re-
trouver la re`gle de pre´cision parfaite. Les re`gles apprises par apprentissage multisource
biaise´ sont en particulier, identiques aux re`gles apprises sur l’ECG seul pour les cas
doublet, tv, tsv et fa et a` celle apprise sur la source ABP pour le rs. La pre´cision lors
de l’apprentissage multisource biaise´ est donc, dans ces cas, e´gale a` la meilleure des
pre´cisions des deux apprentissage monosources. Pour l’esv, les re`gles apprises lors de
la validation croise´e sont parfois des re`gles ne prenant en compte que des e´ve`nements
de pression, parfois seulement des e´ve`nements de l’ECG et parfois des re`gles mixtes
(i.e. qui prennent en compte des e´ve`nements des deux sources) ce qui explique la va-
leur de la pre´cision en test (PrecT) me´diane par rapport aux valeurs monosources pour
l’apprentissage biaise´.
On peut e´galement noter que, pour cette expe´rience, la pre´cision des apprentis-
sages multisources biaise´s est toujours supe´rieure ou e´gale a` celle des apprentissages
multisources na¨ıfs.
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4.2.3 Comparaison des performances sur des donne´es comple´men-
taires
Les sources de donne´es sur lesquelles nous travaillons sont bien connues des car-
diologues (en particulier l’ECG) et nous posse´dons de nombreuses informations pour
constituer les biais d’apprentissage. Ces informations telles que les attributs inte´ressants
pour de´crire une source, les pre´dicats e´ve`nementiels, les contraintes entre les e´ve`nements
provenant des diffe´rentes sources, expliquent en partie les tre`s bons re´sultats obtenus
pour les apprentissages monosources dans l’expe´rience pre´ce´dente. Ces re´sultats sont
e´galement explique´s par le nombre re´duit d’exemples de la base d’apprentissage et l’ab-
sence d’exemples “bruite´s”. L’apport de l’utilisation conjointe des deux sources pour
ame´liorer les performances d’apprentissage peut paraˆıtre faible dans ce contexte.
4.2.3.1 Apprentissages voie V sans forme du QRS et voie ABP sans diastole
monosource ECG monosource ABP multisource biaise´
PrecAp PrecT Nbcy PrecAp PrecT Nbcy PrecAp PrecT Nbcy
rs 0.48 0.44 6 1 0.98 5 1 1 5
esv 0.52 0.46 6/6 0.928 0.80 5 0.942 0.76 8/6/5
bige 0.98 0.90 6 0.997 0.84 4/5 0.999 0.88 4/5
doub 0.851 0.78 5/5 0.982 0.86 4/5 0.993 0.88 4/4
tv 0.883 0.72 6 0.93 0.82 4/4 0.97 0.8 6/4/7
tsv 0.96 0.96 6 0.96 0.82 4 0.99 0.96 8
fa 0.977 0.9 4/5 0.978 0.78 5/5 0.984 0.82 5/4
Tab. 4.3 – Re´sultats de le validation croise´e pour les apprentissages monosources et
multisource biaise´ sans information sur l’onde P, la forme du QRS ni sur la diastole
Nous avons de´cide´ de nous placer dans une situation plus re´aliste dans laquelle
la quantite´ d’informations disponibles sur les sources est re´duite. En particulier, nous
avons de´cide´ de ne pas prendre en compte l’onde P ni la forme du complexe QRS
pour l’ECG (nous travaillons avec les donne´es de la voie V sans la forme du QRS), et
la diastole pour la pression. Le fait de ne pas prendre en compte l’onde P a un sens
du point de vue du traitement du signal puisque cette onde est encore difficilement
de´tectable automatiquement. La diastole correspond d’un point de vue me´dical a` l’in-
tervalle de temps entre deux systoles (le moment ou les ventricules se vident). Dans la
mode´lisation symbolique que nous avons choisie, la diastole correspond simplement au
point de pression le plus bas entre deux systoles. Ce point peut e´galement eˆtre difficile
a` de´tecter par des algorithmes de traitement du signal.
Les re´sultats de cette expe´rience sont donne´s Table 4.3. Les re´sultats monosources
obtenus sur l’ECG restent tre`s acceptables sur des donne´es moins informatives excepte´
pour le rythme sinusal et l’extrasystole ventriculaire pour la voie V (pour les raisons
e´nonce´es dans le chapitre pre´ce´dent). L’ensemble des re`gles apprises est fourni en An-
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nexe C. La validation croise´e de type leave-one-out n’a pas pu eˆtre mene´e a` terme pour
l’apprentissage multisource na¨ıf a` cause des temps excessifs des 50 apprentissages ne´-
cessaires. Les re´sultats ne sont donc pas fournis Table 4.3 pour ce type d’apprentissage.
Les re`gles obtenues pour les apprentissages multisources biaise´s sont mixtes pour cinq
arythmies (esv, doublet, tv, tsv et fa), c’est-a`-dire que les re`gles posse`dent a` la fois des
e´le´ments de l’ECG et de la pression. Les deux sources sont donc utiles pour caracte´-
riser les arythmies puisque, dans le cas contraire, les re`gles obtenues avec la me´thode
na¨ıve ne contiendraient que des e´ve´nements de la source la plus pertinente.. Dans les
deux autres cas (rs et bige), les re`gles apprises sont les meˆmes que celles apprises sur la
source ABP seule. Les mesures de pre´cision pour l’apprentissage sont, comme le montre








Fig. 4.4 – Exemple de re`gle apprise pour la classe tsv sur la voie V sans prendre en

















Fig. 4.6 – Exemple de re`gle apprise pour la tsv par apprentissage multisource naı¨f
A` titre d’exemple, nous donnons Figures 4.4, 4.5, 4.6 et 4.7 les re`gles apprises pour
la classe tsv lors des apprentissages monosources sur la voie V et la pression, d’une
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rule(tsv):-
qrs(R0), qrs(R1), suc(R1, R0),
qrs(R2), rr1(R1, R2,short), rythm(R0, R1, R2,regular), suc(R2, R1),
qrs(R3), rr1(R2, R3,short), suc(R3, R2),
systole(Sys0), suci(Sys0, R3),
qrs(R4), suci(R4, Sys0),
systole(Sys1), amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal), suci(Sys1, R4).
cpu(125.07), local((5,0,0,45)), total((5,0,0,45))
Fig. 4.7 – Exemple de re`gle apprise pour la tsv par apprentissage multisource biaise´
part, et lors des apprentissages multisources naı¨fs et biaise´s, d’autre part. Les re`gles
monosources couvrent toutes deux des exemples des autres classes : deux fa pour la
re`gle monosource apprise sur la voie V et une tv et une fa pour la re`gle apprise sur
les donne´es de pression. Les re`gles multisources sont correctes et comple`tes et la re`gle
multisource obtenue avec la me´thode biaise´e a` e´te´ apprise en 777 fois moins de temps
que la re`gle multisource obtenue avec la me´thode naı¨ve.
4.2.3.2 Apprentissages se´pare´s pour l’onde P et le QRS
Pour mettre en e´vidence l’inte´reˆt de l’utilisation de plusieurs sources dans un
contexte non bruite´, il peut eˆtre inte´ressant de tester l’apprentissage quand les don-
ne´es provenant des diffe´rentes sources sont re´ellement comple´mentaires. Nous n’avons
pas connaissance de l’existence d’une telle base de donne´es multisources. Nous avons
donc choisi d’utiliser une source virtuelle fournissant des donne´es sur l’onde P seule en
plus de la voie V sans information sur la forme du QRS. Cette simulation a e´galement
un sens d’un point de vue me´dical car l’EECG (E´lectrocardiogramme mesure´ au niveau
de l’œsophage) est, par exemple, une source fournissant seulement des donne´es sur l’ac-
tivite´ auriculaire (cf.[Herna´ndez et al., 1999]). Une premie`re e´tude a e´te´ conduite et les
re´sultats sont donne´s Table 4.4.
Ces re´sultats montrent une re´elle ame´lioration de la pre´cision entre les apprentis-
sages monosources et les apprentissages multisources sur des donne´es non bruite´es, non
seulement au niveau de l’apprentissage mais aussi au niveau du test. On remarque que
les apprentissages multisources na¨ıfs couvrant tout l’espace de recherche multisource
donnent des re´sultats comparables a` ceux de l’apprentissage multisource biaise´.
4.2.4 Discussion
Pour obtenir des re´sultats multisources selon la me´thode biaise´e pre´sente´e dans ce
chapitre, les re`gles monosources apprises inde´pendamment doivent posse´der des pre´-
dicats relationnels communs de´crivant une relation d’ordre (ici la relation temporelle
de succession). Dans le cas contraire, il n’y a pas d’ordonnancement possible entre les
e´ve`nements se produisant sur les diffe´rentes sources, et les re´sultats multisources seront
identiques aux re´sultats monosources. De meˆme, si les donne´es provenant des diffe´rentes
sources sont connues comme e´tant redondantes a priori, la me´thode biaise´e effectue un
apprentissage multisource inutile puisqu’un simple vote sur la source ayant la meilleure
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Onde P seule QRS sans forme
PrecAp PrecT Nbcycles PrecAp PrecT Nbcycles
rs 0.62 0.62 7 0.38 0.36 5
esv 0.76 0.74 6 0.42 0.4 5
bige 1 0.98 4 0.96 0.92 4
doublet 0.78 0.72 3/7 0.92 0.92 4
tv 0.92 0.9 2 0.901 0.84 5
tsv 1 1 2 0.96 0.94 5
fa 0 0 0 0.94 0.86 4/4
multisource na¨ıf multisource biaise´
PrecAp PrecT Nbcycles PrecAp PrecT Nbcycles
rs 0.6 0.6 7 0.63 0.44 11
esv 1 0.94 6 0.98 0.8 6
bige 1 0.98 4 1 0.86 4
doublet 1 1 4 1 0.86 6
tv 1 1 4 0.92 0.72 2
tsv 1 1 2 1 0.86 2
fa 0.98 0.94 7 0.94 0.96 4
Tab. 4.4 – Ondes ECG se´pare´es
mesure de pre´cision lors de l’apprentissage suffirait. En revanche, lorsque les sources
sont comple´mentaires, la me´thode biaise´e donne de tre`s bons re´sultats par rapport aux
apprentissages monosources et des mesures de pre´cision proches de celles obtenues avec
la me´thode na¨ıve.
Notons que les re`gles multisources mixtes sont a priori plus sensibles que les re`gles
monosources a` la pre´sence de bruit sur le signal puisqu’elles ne´cessitent des donne´es
claires sur les deux sources a` la fois pour be´ne´ficier d’une bonne pre´cision en test. De
plus, les re`gles multisources apprises mettent en jeu un nombre important de cycles
cardiaques ce qui les rend d’autant plus sensibles aux erreurs de de´tection des algo-
rithmes de traitement du signal qui fournissent les e´ve`nements symboliques. De plus
amples expe´riences sont re´alise´es dans un contexte bruite´ dans la section suivante pour
estimer plus pre´cise´ment les performances de ces re`gles.
Enfin, l’algorithme actuel semble tre`s efficace sur un petit volume de donne´es mais
des expe´riences comple´mentaires doivent eˆtre re´alise´es sur des bases d’apprentissage
multisources plus volumineuses pour valider totalement la me´thode multisource biaise´e.
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4.3 Adaptation de Calicot pour l’apprentissage multi-
source
Cette section pre´sente des expe´riences de reconnaissance des arythmies cardiaques
en temps re´el avec le syste`me de monitoring cardiaque Calicot (cf. chapitre 2) sur des
donne´es re´elles bruite´es artificiellement. Les re`gles utilise´es sont les re`gles monosources
apprises avec ICL pre´sente´es au chapitre 3 et en Annexe C et les re`gles multisources
pre´sente´es dans la section pre´ce´dente. L’utilisation de l’ensemble des re`gles dans le
syste`me de monitoring ne semble pas tre`s pertinente puisque les re´sultats obtenus avec
la voie I seule sont supe´rieurs a` tous les autres re´sultats d’apprentissage. L’inte´reˆt d’avoir
a` disposition cet ensemble de re`gles est bien e´videmment d’utiliser la ou les sources les
plus adapte´es en fonction du bruit pre´sent sur les sources de donne´es. Pour caracte´riser
ce bruit et se´lectionner les chroniques inte´ressantes, le syste`me de monitoring doit se
munir d’un module de pilotage. La cre´ation d’un tel module fait l’objet de la the`se
de Franc¸ois Portet [Portet, 2005] et a abouti a` la cre´ation du syste`me IP-Calicot.
Nous pre´sentons brie`vement ce syste`me et les modifications a` apporter pour utiliser
de manie`re pertinente plusieurs sources de donne´es afin d’augmenter la fiabilite´ de la
reconnaissance d’arythmies cardiaques en ligne.
4.3.1 Des re`gles Prolog aux chroniques CRS
Si les re`gles apprises pour l’ECG lors du projet Pise (cf. Chapitre 2) e´taient facile-
ment transposables en chroniques CRS, les nouvelles re`gles apprises pour cette e´tude
posent des proble`mes de conversion en syntaxe CRS. En effet, CRS ne permet pas de
manipuler des attributs nume´riques (seulement des e´ve`nements date´s). En particulier,
il n’est pas possible de repre´senter en langage CRS un pre´dicat repre´sentant une dif-
fe´rence d’amplitude de pression tel que amp_ss(Sys0, Sys1, nul, normal) puisqu’il
faudrait pour cela que CRS connaisse et me´morise l’amplitude de la systole Sys0, l’am-
plitude de la systole Sys1 et ve´rifie que la diffe´rence des deux amplitudes appartient a`
un intervalle normal pre´ce´demment de´fini. Or, la syntaxe des e´ve`nements en entre´e de
CRS est limite´ a` :
date NomEvenement[attributs symboliques de NomEvenement]
et les attributs des e´ve`nements ne peuvent eˆtre que symboliques pour des raisons d’ef-
ficacite´ lors de la reconnaissance de chroniques.
Pour faire face a` ce proble`me, le module d’abstraction temporelle de Calicot doit
faire un pre´-traitement des donne´es pour transformer les valeurs nume´riques des attri-
buts en valeurs symboliques et ge´ne´rer un e´ve`nement fictif pour chacun de ces attributs.
Un exemple d’une se´quence d’e´ve`nements contenant ces e´ve`nements fictifs utilise´e en
entre´e du reconnaisseur de chroniques est donne´ Table 4.5. Les seuils utilise´s pour la
transformation en donne´es symboliques sont ceux de´finis dans la section 3.2.2.2.
Un autre proble`me se pose pour les pre´dicats tels que rythm(R0,R1,R2,regular)
dont la de´finition en Prolog est :
rythm(R0,R1,R2,regular):-


















Pour ve´rifier que le rythme est re´gulier dans la syntaxe CRS, il faut tester l’appar-
tenance de la diffe´rence R1-R0 a` un intervalle I1, puis l’appartenance de R2-R1 a` un
intervalle I2 (cf. la syntaxe des chroniques CRS de´finie en section 2.2.2). Or, CRS ne
donne pas la possibilite´ de laisser les intervalles symboliques I1 et I2 sous forme de
variable pour pouvoir tester I1 = I2, donc la repre´sentation de ce type de pre´dicat est
actuellement impossible. Pour contourner ce proble`me, la meˆme me´thode que pour les
amplitudes de pression peut eˆtre utilise´e : un e´ve`nement de type rythm qui caracte´rise
le rythme suit chaque e´ve`nement de type qrs. Ce type de codage oblige cependant
le module d’abstraction temporelle a` me´moriser l’instant d’apparition des deux e´ve`-
nements de type qrs qui pre´ce`dent l’e´ve`nement courant. Ce dernier proble`me, plus
facile a` re´soudre car n’augmentant pas la combinatoire du proble`me de satisfaction de
contraintes dans CRS, pourra faire l’objet d’une modification directe du reconnaisseur
de chroniques.
4.3.2 Inte´gration des aspects multisources dans IP-Calicot
La figure 4.8 pre´sente le syste`me IP-Calicot e´tendu pour prendre en compte plu-
sieurs sources de donne´es.
4.3.2.1 Pre´sentation d’IP-Calicot
IP-Calicot (Integrated Piloting and Cardiac Arrhythmias Learning for Intelligent
Classification of On-line Tracks) est une ame´lioration du syste`me Calicot dans lequel
un module de pilotage a e´te´ ajoute´ pour pouvoir reconfigurer le syste`me de monitoring
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Fig. 4.8 – Architecture du syste`me multisource IP-Calicot
en fonction de la qualite´ des signaux en entre´es du syste`me [Portet et al., 2005a] et des
arythmies en cours de reconnaissance. Le pilote agit i) au niveau de la reconnaissance
des arythmies (cf. point 3 Figure 4.8), ii) au niveau de l’abstraction temporelle (cf.
point 1 Figure 4.8) et iii) au niveau des algorithmes de traitement du signal utilise´s (cf.
point 4 Figure 4.8).
Pilotage du reconnaisseur de chroniques Une arythmie est diagnostique´e si l’on
peut reconnaˆıtre sur le signal les caracte´ristiques de cette arythmie. Dans Calicot, les
attributs de l’ECG sont extraits en permanence et fournis, via le module d’abstraction
temporelle au reconnaisseur de chroniques (cf. Section 2.2). Cependant, dans certains
contextes, un nombre re´duit de ces attributs peut eˆtre suffisant pour diagnostiquer une
arythmie. Par exemple, en pre´sence d’un rythme rapide, on peut diagnostiquer une
tachycardie ventriculaire ou une tachycardie supra-ventriculaire. On peut diffe´rencier
ces deux arythmies en se reposant uniquement sur la description des ondes P , mais une
analyse de la morphologie du complexe QRS, moins couˆteuse en temps que la de´tection
de l’onde P , peut s’ave´rer suffisante pour les discriminer. Dans ce contexte, le pilotage
d’algorithme consiste a` choisir les mode`les de chroniques dont le langage est adapte´ au
niveau d’abstraction fourni par le module d’abstraction temporelle et lui meˆme peut
eˆtre adapte´ en fonction du contexte arythmique du patient (par exemple si le rythme
cardiaque est rapide). Pour pouvoir effectuer ce choix des mode`les de chroniques, une
hie´rarchie de chroniques doit eˆtre apprise a` partir d’exemples exprime´s dans diffe´rents
langage :
120Apprentissage de re`gles caracte´risant des arythmies cardiaques a` partir de donne´es multisources
– un langage qui de´crit la voie I de l’ECG avec les ondes P , les QRS, leur forme
respective et les relations qui les lient;
– un langage qui de´crit la voie V de l’ECG avec les QRS, leur forme et les relations
qui les lient;
– un langage qui de´crit la voie V avec les QRS et les relations qui les lient mais
sans prendre en compte la classification (normale/anormale) de ces QRS.
Pilotage de l’abstraction temporelle Comme explique´ dans le paragraphe pre´ce´-
dent, toutes les taˆches associe´es au module d’abstraction temporelle de Calicot (la
de´tection et la classification des ondes P et QRS, cf. point 1 Figure 4.8) ne sont pas
ne´cessairement utiles a` un instant donne´. Par exemple, lorsque le signal est trop bruite´,
la de´tection de l’onde P est voue´e a` l’e´chec et entraˆıne beaucoup d’erreurs. Cette taˆche
est donc pe´nalisante car elle fournit de fausses informations au reconnaisseur de chro-
niques. Pour fonder le diagnostic sur des informations fiables, le pilote peut ainsi activer
ou de´sactiver certaines taˆches en fonction du contexte.
Pilotage des algorithmes de traitement du signal Dans le module d’abstraction
temporelle, chaque taˆche est re´alise´e par un ou plusieurs algorithmes de traitement
du signal inter-connecte´s. Il existe dans la litte´rature plusieurs algorithmes, dont les
performances varient en fonction du type de bruit sur le signal, de´veloppe´s pour re´aliser
chacune de ces taˆches. Le pilote peut ainsi choisir (cf. [Portet et al., 2005b] pour le choix
de l’algorithme dans le cas de l’ECG), les algorithmes et leur parame`tres les plus adapte´s
aux taˆches a` accomplir en fonction du contexte courant.
4.3.2.2 Adaptation du syste`me
Le module d’abstraction temporelle (cf. points 1 et 4 Figure 4.8) doit eˆtre e´tendu
pour prendre en compte le signal de pression. Pour cela, de nouveaux algorithmes de
de´tection des diastoles et des systoles doivent eˆtre inclus dans la base d’algorithmes. Il
existe e´galement dans la litte´rature, plusieurs algorithmes pour effectuer cette taˆche,
comme celui de Hoeksel et. al. [Hoeksel et al., 1997] a` base de filtres adapte´s pour les
valeurs de pression systolique et diastolique. Cet algorithme offre de bonnes perfor-
mances mais n’a pas encore e´te´ inclus dans le syste`me. Dans notre e´tude, nous avons
simule´ un de´tecteur d’e´ve`nements diastoliques et systoliques a` partir des annotations
du signal fournies par la base de donne´es.
Nous avons e´galement enrichi la base de chroniques (cf. point 2 Figure 4.8) avec
l’ensemble des re`gles re´pertorie´es en Annexe C et pre´alablement transforme´es en chro-
niques CRS. Le principe du pilotage est donne´ Figure 4.9. Les points 2 et 3 sont des
agrandissements des meˆmes points sur la Figure 4.8.
4.3.3 Re´sultats pre´liminaires
Nous pre´sentons deux fac¸ons possibles de tirer parti de l’utilisation de plusieurs
sources pour ame´liorer le diagnostic des arythmies. Dans le cas de sources bruite´es,
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Fig. 4.9 – Principe du pilotage des sources
le pilote choisit, en fonction du bruit de´tecte´, la ou les sources dont l’information est
la plus satisfaisante. Si les sources ne sont pas bruite´es, deux cas de figure sont pris
en compte : si les sources sont comple´mentaires, il peut eˆtre tre`s inte´ressant d’utiliser
des chroniques qui incluent des e´ve`nements provenant des diffe´rentes sources combine´es
pour augmenter la fiabilite´ du diagnostic. Dans le cas ou` les sources sont redondantes,
la source qui apporte le plus d’informations doit eˆtre retenue.
Les re´sultats des reconnaissances des arythmies sont donne´s dans des matrices de
confusion. Ces matrices re´pertorient le nombre de reconnaissances correctes et de confu-
sions pour chaque type d’arythmies en fonction des annotations fournies par le signal
test. Les lignes des matrices correspondent aux arythmies de´tecte´es et les colonnes aux
arythmies annote´es. Dans la suite, V P (vrai positif) de´note le nombre de bonnes re-
connaissances, FN (faux ne´gatif) le nombre d’arythmies non reconnues et FP (faux
positif) le nombre de confusions. Pour chaque expe´rience, la sensibilite´ et la pre´dicti-
vite´ positive du syste`me de monitoring sont e´value´es. Ces mesures sont donne´es par
les formules suivantes : SENS = V P
V P+FN , Pred+ =
V P
V P+FP . La sensibilite´ donne la
probabilite´ qu’un rythme observe´ soit bien diagnostique´. La pre´dictivite´ positive donne
le taux de bonne de´tections pour chaque arythmie parmi toutes les de´tections (c’est
une mesure de spe´cificite´ des alarmes). Le principe de construction de ces matrices est
donne´ dans [Carrault et al., 2003] (pages 254 et 255).
4.3.3.1 Les donne´es
Les signaux utilise´s proviennent des bases de donne´es MIMIC (Multi-parameter In-
telligent Monitoring for Intensive Care [Moody et Mark, 1996]) pour l’apprentissage et
de la base MGH/MF (Massachusetts General Hospital/Marquette Foundation) pour
les tests. Ces donne´es ont e´te´ annote´es par des cardiologues. Pour une arythmie donne´e,
le me´decin ne donne qu’une seule annotation par battement cardiaque (pour nous, il
s’agira d’un ensemble P-QRS-Diastole-Systole quand toutes les sources sont pre´sentes).
122Apprentissage de re`gles caracte´risant des arythmies cardiaques a` partir de donne´es multisources
L’apprentissage a e´te´ fait sur les cinquante exemples utilise´s dans les sections pre´ce´-
dentes mais seules six arythmies ont e´te´ conside´re´es pour le test : le bige´minisme, le
doublet ventriculaire, l’extrasystole ventriculaire, la tachycardie ventriculaire, la fibril-
lation auriculaire et le rythme sinusal. Les signaux de tests ne contiennent en effet
aucun exemple de tachycardie supra-ventriculaire.
4.3.3.2 Monitoring en milieu bruite´
Nous avons de´cide´ de faire plusieurs expe´riences en bruitant successivement les dif-
fe´rentes sources de donne´es pour chacun des cas suivants : syste`mes de monitoring
monosource et multisource non pilote´s et syste`me de monitoring multisource avec pilo-
tage complet. Pour obtenir des ECG bruite´s re´alistes, nous avons ajoute´ aux signaux
de test des bruits cliniques re´els fournis par une base de donne´es1. Pour le signal de
pression, le bruit a e´te´ mode´lise´ par une perte totale de ligne. Notons, que ce cas ex-
treˆme n’est pas rare en milieu clinique. Un exemple de lignes bruite´es est donne´ Figure
4.10. Sur le premier signal, les artefacts rendent l’onde P tre`s difficile a` de´tecter sans
erreur. Le second signal est propre. Le dernier signal montre une perte de ligne sur la
source ABP.















































Fig. 4.10 – Exemple de bruits sur les sources de donne´es
Reconnaissance d’arythmies sans pilotage Les re´sultats de l’apprentissage sur
des sources uniques bruite´es sans utiliser le module de pilotage sont pre´sente´s dans les
tables 4.6, 4.7, 4.8. La table 4.9 pre´sente des re´sultats obtenus sans pilotage en utilisant
des re`gles multisources biaise´es apprises a` partir de donne´es de la voie V (sans prendre
en compte, la forme du QRS) et de pression (sans prendre en compte les informations
sur la systole).
1http://www.physionet.org/physiobank/database/nstdb/
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rs esv bige doublet tv fa Total
rs 0 0 0 0 0 0 0
esv 0 0 0 0 0 0 0
bige 75 16 55 0 0 0 146
doublet 46 2 3 26 0 0 77
tv 48 5 15 26 270 25 389
fa 123 4 29 5 20 412 593
NR 564 20 87 26 13 64 774
Total 856 47 189 83 303 501 1979
Sens 0 0 0.29 0.31 0.89 0.82
Pred+ 1 1 0.38 0.34 0.69 0.69
Tab. 4.6 – Matrice de confusion a` partir de l’ECG bruite´ seul
La table 4.6 montre des re´sultats de pre´cision correcte pour les arythmies tachy-
cardies ventriculaires (tv) et fibrillation auriculaire (fa) sur un ECG bruite´ mais la
pre´dictivite´ reste faible (0.69). La reconnaissance des bige´minismes (bige) et des dou-
blets ventriculaires (doublet) est meilleure que sur les autres voies. Par contre, aucun
rythme normal et aucune extrasystole ventriculaire n’a e´te´ reconnu pour la voie I de
l’ECG. Ceci s’explique par le fait que les chroniques de´crivant ces arythmies occupent
une feneˆtre temporelle beaucoup plus large que celle des chroniques de´crivant les autres
arythmies. Ces arythmies sont caracte´rise´es par un seul ou aucun (dans le cas rs)
battement anormal et sont beaucoup plus difficiles a` discriminer que les arythmies ca-
racte´rise´es par plusieurs battements anormaux. Il y a donc tre`s peu de chance que la
chronique soit reconnue dans sa totalite´ (et donc que l’arythmie soit de´tecte´e) avant
que le signal soit a` nouveau bruite´.
rs esv bige doublet tv fa Total
rs 356 0 14 1 0 0 371
esv 0 24 12 3 2 0 41
bige 5 1 16 0 0 0 22
doublet 15 2 11 13 0 0 41
tv 36 4 3 11 296 442 792
fa 6 3 1 0 3 59 72
NR 435 13 129 55 2 0 634
Total 853 47 186 83 303 501 1973
Sens 0.42 0.51 0.09 0.16 0.98 0.12
Pred+ 0.96 0.59 0.73 0.32 0.37 0.82
Tab. 4.7 – Matrice de confusion pour la voie V bruite´e seule
La matrice de confusion pre´sente´e en table 4.7 montre que les re`gles apprises sur les
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donne´es de la voie V (cf. Section C.1.3.2) pre´sentent des performances moyennes pour
les arythmies rs et esv mais une bonne pre´dictivite´ positive pour le rs en particulier
(0.96). Cette source est moins sensible au bruit que la voie I puisqu’elle ne prend pas
en compte les mauvaises de´tections de l’onde P et les mauvaises classifications de la
forme du QRS. Ce constat explique la meilleure sensibilite´ obtenue pour les arythmies
ayant des feneˆtres temporelles larges comme le rythme sinusal ou les extrasystoles. Les
re´sultats sont, en revanche, beaucoup moins bons pour les arythmies bige, doublet et
fa. Pour les arythmies bige et fa, ces re´sultats s’expliquent car la reconnaissance de ces
arythmies repose, pour la voie V, uniquement sur les intervalles de temps entre les QRS.
Nous avons constate´ que ces intervalles varient beaucoup d’un patient a` l’autre et ne
concordent pas force´ment avec les intervalles utilise´s pendant l’apprentissage meˆme si
ces intervalles proviennent directement des ouvrages me´dicaux. Les signaux de test uti-
lise´s proviennent de patients dont le rythme de base est rapide, les intervalles RR sont
donc majoritairement courts. La relation rr1(R0,R1,long) est donc difficile a` trouver
dans ces donne´es. Pour le doublet, les re`gles de´notent clairement un sur-apprentissage
puisque chaque re`gle ne couvre que deux exemples de doublet. Pour ame´liorer ces perfor-
mances et rendre ces re`gles moins spe´cifiques, il faudrait ajouter de nouveaux exemples
lors de l’apprentissage.
Les re´sultats sont, en revanche, tre`s bons pour la tv mais la pre´dictivite´ positive
a nettement diminue´ par rapport aux performances obtenues avec la voie I de l’ECG.
Ceci s’explique par le nombre importants de confusions avec la fa car la premie`re re`gle
de´crivant cette arythmie est tre`s proche de la re`gle de´crivant la tv.
rs esv bige doublet tv fa Total
rs 436 0 14 5 0 4 459
esv 72 19 53 5 0 1 150
bige 0 0 0 0 0 0 0
doublet 7 0 1 6 0 18 32
tv 14 1 1 8 178 73 275
fa 2 0 5 1 0 115 123
NR 326 27 115 58 125 291 942
Total 857 47 189 83 303 502 1981
Sens 0.51 0.40 0 0.07 0.59 0.23
Pred+ 0.95 0.13 1 0.19 0.65 0.93
Tab. 4.8 – Matrice de confusion pour la mesure de pression bruite´e (avec la systole
seule)
La matrice de confusion correspondant a` la pression avec systole seule (cf. Table 4.8)
donne les meilleurs re´sultats des trois sources teste´es seules pour le rythme sinusal.
Les re´sultats pour bige, doublet et fa sont en revanche tre`s faibles. Ceci est duˆ au
grand nombre de contraintes temporelles entre les e´ve`nements caracte´ristiques de ces
arythmies. Les seuils choisis pour passer de la repre´sentation nume´rique des donne´es a`
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la repre´sentation symbolique semblent trop spe´cifiques aux donne´es d’apprentissage.
rs esv bige doublet tv fa Total
rs 427 0 2 1 1 6 437
esv 99 24 29 27 8 25 212
bige 22 0 38 12 0 0 72
doublet 0 0 0 0 0 6 6
tv 8 0 2 9 188 81 288
fa 8 0 0 1 0 215 224
NR 292 23 117 33 106 169 740
Total 856 47 188 83 303 502 1979
Sens 0.50 0.51 0.20 0 0.62 0.43
Pred+ 0.98 0.11 0.53 0 0.65 0.96
Tab. 4.9 – Matrice de confusion pour la fusion de la voie V et de la pression
La table 4.9 correspond a` la matrice de confusion pour la fusion de deux sources : la
voie V de l’e´lectrocardiogramme et la voie de pression. Les re´sultats sont globalement
meilleurs que pour les deux sources prises se´pare´ment. La reconnaissance sur les sources
V et ABP fusionne´es donne un meilleur re´sultat pour la fibrillation auriculaire (0.43
pour la fa) que pour les sources prises se´pare´ment. De meˆme que pour l’ECG seul, les
re´sultats sont bons pour la tachycardie ventriculaire. Ils restent en revanche me´diocres
pour les autres arythmies. En effet, les feneˆtres temporelles associe´es aux chroniques
de´crivant un rythme sinusal (rs) sont encore plus larges que celles des chroniques rs
pour l’ECG seul. En outre, les chroniques correspondant a` la fusion ECG/ABP sont
les plus sensibles au bruit puisque la voie I et la voie ABP doivent eˆtre propres en
meˆme temps pour que les chroniques donnent leur meilleur re´sultat. Ce cas de figure
est beaucoup plus rare que dans les cas de l’utilisation d’une source seule. Les mauvais
re´sultats obtenus pour le doublet sont duˆs aux deux re`gles multisources apprises. La
premie`re semble en effet trop spe´cifique aux exemples d’apprentissage avec la pre´sence
de deux QRS conse´cutifs sans e´ve`nements de pression entre les deux QRS. La seconde,
qui n’utilise que des e´ve`nements de pression, offre de tre`s mauvais re´sultats sur des
donne´es bruite´es (cf. re´sultats pour le doublet Table 4.8).
Utilisation du module de Pilotage complet Dans cette expe´rience, le module
de pilotage multisource complet est utilise´. Les re´sultats sont donne´s Table 4.10. En
plus de se´lectionner la ou les sources les plus inte´ressantes, le module de pilotage va
e´galement se´lectionner la chronique la plus adapte´e au niveau de de´tail des e´ve`nements
fournis par le module d’abstraction temporelle.
Les re´sultats du pilotage sont en moyenne meilleurs que sur chacune des autres
sources prises se´pare´ment. La sensibilite´ est meilleure pour l’esv, le doublet et le rs en
utilisant le pilotage que pour toutes les autres expe´riences. Cette sensibilite´ est moins
bonne que pour la voie I seule pour bige et fa mais la pre´dictivite´ est e´gale ou meilleure.
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rs esv bige doublet tv fa Total
rs 498 0 30 2 0 0 530
esv 25 25 25 3 0 1 79
bige 24 5 23 4 0 0 56
doublet 28 1 8 33 2 5 77
tv 14 0 1 9 278 289 591
fa 26 0 23 11 3 142 205
NR 241 16 79 21 20 65 442
Total 856 47 189 83 303 502 1980
Sens 0.58 0.53 0.12 0.40 0.92 0.28
Pred+ 0.94 0.32 0.41 0.43 0.47 0.69
Tab. 4.10 – Matrice de confusion la reconnaissance utilisant toutes les sources avec
pilotage
La sensibilite´ pour la fa et le bige paˆtit des tre`s mauvais re´sultats de la pression et de
la voie V seules. En effet, le pilote choisit la ou les sources les moins bruite´es meˆme si
celles-ci ne sont pas les plus adapte´es pour reconnaˆıtre un type d’arythmie particulier.
Cependant, une liste des chroniques en cours de reconnaissances a` un instant donne´
pourrait servir dans de futures expe´riences de pilotage a` guider le choix de la source
quand toutes les sources ne sont pas bruite´es. La pre´dictivite´ pour la tv a e´galement
baisse´ par rapport a` la voie I seule mais les confusions sont principalement faites avec
la fa (289 arythmies de´tecte´es comme tv qui sont en faites des fa). Ces confusions ne
sont pas les plus grave puisqu’elles ont tout de meˆme une signification me´dicale (au
contraire de confusion avec le rythme sinusal).
4.4 Conclusion
Nous avons formalise´ dans ce chapitre l’apprentissage multisource par programma-
tion logique inductive. Puis, nous avons pre´sente´ une me´thode permettant de mettre en
œuvre l’apprentissage multisource malgre´ les proble`mes de dimensionnalite´ introduits.
L’ide´e est de s’appuyer sur des apprentissages effectue´s pre´alablement sur chacune des
sources inde´pendamment et de ge´ne´rer automatiquement un biais de´claratif re´duisant
ainsi l’espace de recherche multisource.
Cette me´thode “biaise´e” d’apprentissage multisource est e´value´e dans le cadre de
l’apprentissage de re`gles caracte´risant des arythmies cardiaques a` partir d’e´lectrocar-
diogramme et de mesures de pression arte´rielle. Les re´sultats obtenus sont compare´s a`
ceux obtenus avec un algorithme na¨ıf d’apprentissage multisource ainsi qu’aux re´sultats
monosources pre´sente´s dans le chapitre 3 et en Annexe C.
Nous avons montre´ a` travers de nombreuses expe´riences que la me´thode d’appren-
tissage multisource biaise´e donne des re´sultats toujours aussi bons et souvent meilleurs
que les apprentissages monosources du point de vue de l’apprentissage et de la recon-
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naissance. Ces re´sultats, de´ja` ve´rifie´s lorsque les re`gles monosources sont tre`s bonnes,
sont encore plus nets lorsque les donne´es provenant des diffe´rentes sources sont comple´-
mentaires. De plus, les re´sultats de la me´thode biaise´e sont comparables a` ceux obtenus
par apprentissage multisource na¨ıf du point de vue de l’apprentissage et de la recon-
naissance. Cependant, la me´thode biaise´e permet d’obtenir des re`gles dans des temps
en moyenne treize fois infe´rieurs aux temps de la me´thode naı¨ve. En outre, l’appren-
tissage multisource biaise´ permet e´galement d’apprendre des re`gles mixtes, tirant parti
de la comple´mentarite´ des deux sources et ainsi re´pondre aux objectifs pre´sente´s en
introduction de ce me´moire.
Des expe´riences ont e´galement e´te´ mene´es dans le cadre du prototype Calicot
en milieu bruite´ et montre que l’utilisation de plusieurs sources de donne´es couple´e a`
l’ajout d’un module de pilotage dans Calicot permet d’augmenter la fiabilite´ de la
reconnaissance d’arythmies cardiaques en ligne.
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Conclusion et perspectives
L’objectif de cette the`se e´tait d’e´valuer les possibilite´s d’acquisition automatique
de connaissances a` partir de donne´es provenant de nouveaux capteurs et d’inte´grer ces
nouvelles connaissances pour le diagnostic des arythmies cardiaques a` partir de donne´es
multisources.
Nous nous sommes inte´resse´s a` l’acquisition automatique de connaissances a` partir
de donne´es provenant de diffe´rentes voies de l’ECG et d’une voie de pression arte´rielle.
Cette dernie`re, beaucoup moins utilise´e par les me´decins pour la reconnaissance d’aryth-
mies cardiaques nous a permis d’exhiber de nouvelles connaissances. Les connaissances
acquises ont e´te´ inte´gre´es dans le prototype de syste`me de monitoring cardiaque Cali-
cot de´veloppe´ dans de pre´ce´dents travaux [Carrault et al., 2003].
Une premie`re contribution de ce travail [Fromont et al., 2003] a e´te´ de fournir une me´-
thodologie de comparaison des syste`mes de monitoring cardiaques Kardio et Calicot
souvent compare´s sans qu’il y ait eu d’e´tude rigoureuse permettant de les diffe´rencier.
Les re`gles de diagnostic de Kardio ont e´te´ ge´ne´re´es a` partir de la simulation d’un
mode`le cardiaque suivie d’une phase d’apprentissage. Ces re`gles causales permettent
d’associer des troubles du rythme a` des descriptions de l’ECG. Elles ne peuvent pas
eˆtre utilise´es telles quelles pour le diagnostic en ligne. Une premie`re e´tape a donc e´te´ de
transformer ces re`gles pour associer une arythmie donne´e a` une description de l’ECG.
Les re`gles de Calicot ont e´te´ apprises a` partir de descriptions symboliques de signaux
re´els. Le langage de description des arythmies utilise´ dans ces re`gles est donc adapte´
aux technologies de traitement du signal actuelles qui permettent de fournir les repre´-
sentations symboliques des signaux. Pour pouvoir tester les re`gles de Kardio dans
un syste`me de monitoring sur des signaux re´els et comparer ces performances a` celles
des re`gles de Calicot, nous avons duˆ adapter le langage de Kardio. Nous avons ainsi
montre´ que les re`gles obtenues pour les deux syste`mes offrent des re´sultats comparables
pour la reconnaissance en ligne d’arythmie cardiaques.
Nous avons utilise´ la programmation logique inductive (PLI) comme technique d’ac-
quisition automatique de connaissances sur de nouvelles sources de donne´es. Ce choix
fait suite a` de pre´ce´dents travaux [Quiniou et al., 2001] utilisant la PLI et ayant permis
d’obtenir des re´sultats tre`s satisfaisants pour la caracte´risation d’arythmies cardiaques
a` partir d’une seule voie de l’ECG et pour des arythmies diffe´rentes de celles conside´re´es
dans notre e´tude. Nous avons teste´ sur nos donne´es deux syste`mes de PLI ayant une
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se´mantique diffe´rente : Aleph [Srinivasan, 2003] et ICL [De Raedt et Van Laer, 1995].
Le premier fonctionne a` partir d’exemples de´crits sous forme de faits Prolog et permet
d’apprendre une the´orie clausale. Le second fonctionne a` partir d’interpre´tations par-
tielles de la the´orie cible et permet d’apprendre un ensemble de re`gles de classification.
En outre, ICL dispose d’un langage de biais puissant permettant de limiter l’espace de
recherche des solutions alors qu’Aleph construit la clause la plus spe´cifique de l’espace
de recherche (bottom clause) a` partir d’exemples positifs et utilise ensuite un ensemble
de biais se´mantiques lors de la recherche. L’acquisition des re´sultats pour les deux
syste`mes a ne´cessite´ la spe´cification de biais d’apprentissage e´labore´s et une se´lection
pertinente des attributs de´crivant les e´ve`nements essentiels se produisant sur les voies.
Les solutions propose´es par Aleph pour limiter l’espace de recherche et trouver des
solutions se´mantiquement inte´ressantes se sont ave´re´es moins efficaces que celles d’ICL
pour notre proble`me. Dans la suite de nos travaux, nous avons donc choisi d’utiliser ce
second syste`me.
Les re´sultats fournis par ICL ont confirme´ le bien fonde´ de l’utilisation de la PLI
pour apprendre des re`gles discriminantes, non seulement sur diffe´rentes voies de l’ECG
mais sur des donne´es moins connues comme la pression arte´rielle. Le syste`me ICL offre
en effet des re´sultats de pre´cision en apprentissage et en test presque parfaits pour
l’ECG (sur la voie I et, dans une moindre mesure, sur la voie V) et des re´sultats tre`s
encourageants sur la voie de pression.
On peut retirer deux types de be´ne´fices de l’utilisation de plusieurs sources de donne´es
dans un syste`me de monitoring cardiaque : soit les sources sont redondantes et l’utili-
sation opportuniste des diffe´rentes sources permet de pallier les proble`mes de pertes de
signal ou de sources trop bruite´es; soit les sources sont comple´mentaires et l’utilisation
conjointe de celles-ci permet d’augmenter les performances en de´tection du syste`me
de monitoring. Pour le premier cas, il faut acque´rir des re`gles monosources ayant la
meilleure pre´cision possible. Pour le second cas, il faut acque´rir des re`gles multisources
mettant en relation les e´ve`nements importants se produisant sur chacune des sources.
L’acquisition de telles re`gles par PLI fait l’objet de la dernie`re partie de nos travaux.
Nous avons dans un premier temps formalise´ le proble`me de l’apprentissage multi-
source par PLI. Puis, nous avons propose´ une technique qualifie´e de naı¨ve, consistant
a` agre´ger les donne´es provenant des diffe´rentes sources et a` utiliser la technique de PLI
avec un biais peu restrictif compte tenu du manque de connaissances sur les relations
pertinentes pouvant eˆtre apprises. L’agre´gation des diffe´rentes sources et le nombre im-
portant de relations pouvant exister entre les e´ve`nements se produisant sur ces sources
augmentent conside´rablement la taille de l’espace de recherche lors de l’apprentissage, ce
qui pose des proble`mes se´rieux aux syste`mes de PLI. Nous avons donc de´veloppe´ une me´-
thode de´crite brie`vement dans [Fromont et al., 2004, Fromont et al., 2005a] pour biai-
ser efficacement et automatiquement l’espace de recherche multisource. Cette technique
s’appuie sur des re`gles acquises par apprentissage monosource obtenues pre´alablement.
Elle garantit l’obtention de re`gles ayant une pre´cision en apprentissage au moins aussi
bonne que les re`gles monosources sur lesquelles elle s’appuie.
Les premiers re´sultats obtenus sur nos exemples montrent que la voie I de l’ECG
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(note´e ECG I) et la pression arte´rielle (note´e ABP) sont redondantes pour la caracte´ri-
sation des arythmies cardiaques. En effet, aucune re`gle mettant en relation des e´ve`ne-
ments des diffe´rentes voies n’a e´te´ apprise et pourtant, les re´sultats sur des donne´es non
bruite´es sont presque parfaits. Des re´sultats sur des sources plus comple´mentaires telles
que les sources ECG V et ABP mais aussi des re´sultats combinant la source ECG V
et une source ne fournissant que des informations sur l’onde P (comme c¸a pourrait
eˆtre le cas avec une sonde œsophagienne) montrent que les apprentissages multisources
utilisant la me´thode propose´e offrent effectivement des performances toujours aussi
bonnes et souvent meilleures que les apprentissages monosources du point de vue de
l’apprentissage et de la reconnaissance sur une base de donne´es non bruite´e. En outre,
la me´thode propose´e offre des meilleurs re´sultats que des apprentissages multisources
na¨ıfs obtenus avec un biais manuel et cela, dans des temps en moyenne 13 fois infe´rieurs.
Le chapitre 4 a e´galement donne´ une description de´taille´e des e´tapes de construction
automatique du biais multisource ainsi qu’une me´thode permettant de valider automa-
tiquement les apprentissages multisources biaise´s. L’ensemble de ces re´sultats est donne´
dans [Fromont et al., 2005b, Fromont et al., 2006].
La me´thode propose´e concerne deux sources de donne´es. Elle peut eˆtre the´orique-
ment e´tendue a` un plus grand nombre de sources mais la complexite´ du calcul lors
de la ge´ne´ration des bottom clauses limitant l’espace de recherche multisource risque
de poser des proble`mes de passage a` l’e´chelle. Pour re´soudre ce proble`me, on peut
imaginer une strate´gie utilisant des apprentissages multisources partiels sur seulement
deux sources de donne´es pour apprendre des re`gles multisources partielles permettant
de re´duire a` nouveau l’espace de recherche multisource. En re´ite´rant le processus et en
utilisant les sources deux a` deux, on peut ainsi couvrir l’espace multisource complet. En
outre, pour re´duire le nombre de bottom clauses cre´e´es, nous fournissons a` l’algorithme
de ge´ne´ration de biais un ensemble de contraintes permettant d’e´liminer les se´quences
d’e´ve`nements physiologiquement impossibles. L’acquisition de ces contraintes pourrait
eˆtre re´alise´e automatiquement lors d’un pre´-traitement des donne´es consistant en une
recherche des motifs fre´quents de taille limite´e par le nombre d’e´ve`nements pouvant se
produire sur les sources.
Les re`gles monosources et multisources apprises ont e´te´ inte´gre´es au prototype Cali-
cot et leur pouvoir de de´tection a e´te´ teste´ sur des signaux re´els bruite´s artificiellement.
Les expe´riences montrent que l’utilisation de plusieurs sources de donne´es couple´e a`
l’ajout d’un module de pilotage dans Calicot permet d’augmenter la fiabilite´ de la
reconnaissance d’arythmies cardiaques en ligne (cf. [Fromont et Portet, 2005]) sur ce
type de donne´es.
L’utilisation des re`gles apprises sur des donne´es bruite´es pose une proble´matique
diffe´rente de celle expose´e au de´but de cette conclusion puisqu’il n’est plus ici seulement
question d’apprendre des re`gles discriminantes ayant une bonne pre´cision lors des ap-
prentissages et lors des tests mais e´galement d’obtenir des re`gles robustes a` la pre´sence
importante de bruits sur les donne´es de tests. Les expe´riences mene´es avec Calicot ont
ainsi permis de soulever un certain nombre de proble`mes constituant des perspectives
de ce travail.
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Les performances du syste`me de monitoring sur des sources bruite´es sont moins
bonnes que les mesures de pre´cision en apprentissage et en test obtenues lors des va-
lidation croise´es sur la base d’apprentissage non bruite´e. Ces diffe´rences sont particu-
lie`rement marque´es pour le rythme sinusal, l’extrasystole ventriculaire et le doublet
ventriculaire a` partir de l’ECG et pour le doublet ventriculaire et la fibrillation auricu-
laire a` partir du signal de pression.
Concernant la source ECG, le proble`me provient principalement des larges feneˆtres
temporelles couvertes par les re`gles apprises qui rendent ces re`gles moins robustes a` la
pre´sence de bruit sur le signal et aux erreurs de de´tection des algorithmes de traitement
du signal. Les exemples d’apprentissage pour ces arythmies contiennent en effet un
grand nombre de cycles cardiaques normaux ce qui rend difficile la discrimination de
ces arythmies dont la manifestation est ponctuelle, face au rythme sinusal. Pour obtenir
des re`gles compactes plus robustes aux bruits, il faudrait re´duire la taille des exemples
d’apprentissage de manie`re a` ce qu’ils ne contiennent que la manifestation de l’arythmie.
Dans ce cas, deux extrasystoles ventriculaires seraient tout de meˆme de´tecte´es lors d’un
doublet ventriculaire. Pour discriminer de telles arythmies, l’utilisation conjointe du
signal de pression pourrait eˆtre essentielle. Une autre solution serait d’utiliser pour
l’acquisition des re`gles, un langage de description des e´ve`nements dont les attributs
seraient tre`s robustes aux bruits comme c’est le cas, par exemple, pour la voie V lorsque
l’information sur la forme du QRS n’est pas utilise´e.
Le proble`me des performances en de´tection obtenues sur le signal de pression est,
par contre, lie´ au choix des seuils choisis pour passer de la repre´sentation nume´rique des
donne´es a` la repre´sentation symbolique. En effet, l’allure ge´ne´rale du signal de pression
est spe´cifique a` chaque patient et les attributs utilise´s pour l’apprentissage pre´sentent
une trop grande variabilite´ inter-patient. Des recherches sont en cours pour de´terminer
des attributs offrant une moins grande variabilite´.
D’un point de vue ge´ne´ral, il faudrait augmenter la base d’exemples, d’une part pour
valider plus amplement la me´thode multisource et d’autre part, pour mettre en e´vi-
dence la comple´mentarite´ de l’ECG et de la pression quand il s’agit de de´terminer la
gravite´ d’une arythmie. En effet, les cardiologues se servent en ge´ne´ral du signal de
pression pour de´terminer la se´ve´rite´ ou la tole´rance d’une arythmie pre´alablement de´-
tecte´e sur l’ECG. Une extrasystole tre`s pre´mature´e est particulie`rement inte´ressante
a` de´tecter car souvent annonciatrice de troubles plus graves telle que la tachycardie
ventriculaire. Sur l’ECG, une extrasystole pre´mature´e a la meˆme signature morpho-
logique qu’une extrasystole non pre´mature´e tandis que sur le signal de pression, une
extrasystole pre´mature´e se traduit par un pic systolique tre`s peu visible suivit d’une
diastole de tre`s faible amplitude. Pour pouvoir subdiviser les classes d’arythmies sui-
vant leur se´ve´rite´, un plus grand nombre d’exemples est ne´cessaire. En l’absence de
grande base d’exemples multisources e´tiquete´es, des mode`le cardiaques tels que Car-
men [Herna´ndez et al., 2000] peuvent eˆtre utilise´s. Cependant, les signaux ge´ne´re´s par
de tels mode`les sont parfois assez e´loigne´s des signaux que l’on trouve re´ellement en
milieu hospitalier et les syste`mes requie`rent une adaptation pour ge´ne´rer conjointement
le signal ECG et son image sur le plan he´modynamique.
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Enfin, nous avons utilise´ des donne´es de´ja` connues des cardiologues. Ceux-ci e´taient
donc capables d’expliquer quels e´taient, de leur point de vue, les e´ve`nements inte´res-
sants sur ces donne´es et notre taˆche a consiste´ a` choisir la repre´sentation symbolique des
donne´es la plus adapte´e a` l’apprentissage de re`gles discriminantes. Une des perspectives
les plus inte´ressantes de ce travail est d’eˆtre capable d’utiliser des donne´es multisources
provenant de nouveaux capteurs dont les signatures (arythmiques) ne sont pas ne´-
cessairement connues du spe´cialiste. L’approche multisource propose´e ici pourra eˆtre
exploite´e. Cependant, dans le cas de donne´es inconnues, des techniques d’invention de
pre´dicats [Kramer, 1995] et de se´lection d’attributs pourraient eˆtre envisage´es pour ex-
hiber les e´ve`nements inte´ressants et les attributs discriminants se produisant sur les




Cette annexe pre´sente les signature e´lectriques et he´modynamiques typiques des
arythmies qui sont aborde´es dans cette e´tude : le mobitz de type II, le bloc de branche
gauche (lbbb) et le rythme normal ou rythme sinusal. Puis, l’extrasystole ventricu-
laire, le doublet ventriculaire, le bige´minisme, la tachycardie ventriculaire, la tachycar-
die supra-ventriculaire et la fibrillation auriculaire. Pour les deux premie`res arythmies
cite´es, seules les signatures e´lectriques sont fournies puisque nous n’avons pas a` notre
disposition d’exemples de signaux he´modynamiques leur correspondant.
La cause de chacune des arythmies est de´taille´s en section 1.1.3. La description
(signature) des arythmies provient de [Stein, 1999].
A.1 Trace´s correspondant aux arythmies e´tudie´es dans le
chapitre 2
Ces trace´s correspondent a` des arythmies e´tudie´es pendant le projet Pise a` partir
de la base de donne´es MIT-BIH [Moody, 1997a] sur la voie II de l’e´lectrocardiogramme
uniquement et utilise´es dans le chapitre 2 pour la comparaison entre les syste`mes de
monitoring cardiaques Kardio et Calicot.
A.1.1 Le bloc de branche gauche : lbbb
Une arythmie de type bloc de branche gauche se diffe´rencie du rythme sinusal par
une forme anormale des complexes QRS. La largeur du QRS de´passe 120 millisecondes
(contre 100 ms pour le rythme normal). Sur la voie II, le complexe QRS est en ge´ne´ral
entie`rement positif et l’onde R est en ge´ne´ral crochete´e ou avec un plateau. La repola-
risation ventriculaire est inverse´e avec une onde T ne´gative profonde et asyme´trique.
A.1.2 Le mobitz de type II : mobitz
Lors d’un bloc A-V (cf. section 1.1.3) de type mobitz, la dure´e de l’intervalle PR
est plus longue que la normale. Toutes les ondes P ne sont pas suivies d’un complexe
QRS mais tous les QRS sont pre´ce´de´s d’une onde P . Le rythme reste re´gulier si la
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Fig. A.1 – Bloc de branche gauche : voie II
Fig. A.2 – Mobitz de type II : voie II
relation entre l’activite´ auriculaire et ventriculaire est stable. Dans le cas contraire, le
rythme est irre´gulier.
A.2 Trace´s des arythmies utilise´s en apprentissage multi-
source
Les exemples suivants sont des trace´s e´lectrocardiographiques et he´modynamiques
correspondant aux donne´es extraites de la base Mimic [Moody et Mark, 1996]. Les
traits verticaux pre´sents sur les trace´s indiquent le de´but et la fin du QRS pour les
signaux ECG et les instants d’apparition de la diastole et de la systole pour la pression.
A.2.1 Le rythme sinusal ou rythme normal : rs
Un exemple de rythme sinusal est donne´ Figure A.3.
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Fig. A.3 – Rythme sinusal : voie II et voie de pression
A.2.2 L’extrasystole ventriculaire : esv
Les extrasystoles sous forme de PV C (les contractions ventriculaires pre´mature´es)
ne sont pas pre´ce´de´es d’une onde P . La forme du QRS est souvent inhabituelle. La
re´gularite´ du rythme est contrarie´e par la pre´sence des PV C, celui-ci pouvant devenir
totalement irre´gulier en pre´sence d’un grand nombre de PV C.
Dans nos donne´es, seulement 3 exemples sont des PV C. Ces exemples ont une si-
gnature he´modynamique tre`s inte´ressante puisque l’apparition tre`s pre´mature´e d’un
nouveau QRS apre`s le QRS normal ne laisse pas suffisamment de temps au ventri-
cule pour se remplir a` nouveau de sang. Dans ce cas la systole ventriculaire peut eˆtre
manquante ou trop petite pour eˆtre de´tecte´e automatiquement.
Figure A.4, l’extrasystole n’est pas suffisamment pre´mature´e pour empeˆcher to-
talement le remplissage des ventricules. On distingue donc une systole de plus faible
amplitude que la normale.
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Fig. A.4 – Extra systole ventriculaire : voie II et voie de pression
A.2.3 Le doublet ventriculaire : doublet
Les doublets ventriculaires (cf. A.5) correspondent a` des extrasystoles se produi-
sant par groupe de deux, de manie`re assez rapproche´e. Lorsque trois extrasystoles se
produisent conse´cutivement, on parle normalement de triplets ventriculaires. Lorsque
plus de trois extrasystoles se produisent conse´cutivement, on peut diagnostiquer une
tachycardie ventriculaire.
D’un point de vue he´modynamique, le remplissage des ventricules est alte´re´ (comme
pour l’extrasystole seule) dans le cas d’un doublet ventriculaire produisant des systoles
de faibles amplitudes ou manquantes.
A.2.4 Le bige´minisme : bige
Le bige´minisme correspond a` un rythme cardiaque dans lequel le cœur bat par
groupe de deux battements. Dans nos exemples, ces groupes sont toujours constitue´s
d’un battement normal suivi d’une extrasystole (cf. Figure A.6).
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Fig. A.5 – Doublet ventriculaire : voie II et voie de pression
A.2.5 L’acce`s de tachycardie ventriculaire : tv
Lorsque le cœur est en e´tat de tachycardie ventriculaire, sa fre´quence de battement
varie entre 150 et 250 battements par minute (compare´e a` 60 - 100 pour un rythme
normal). L’intervalle RR prend donc des valeurs entre 240 et 400 ms (compare´es a`
600-1000 pour le rythme normal).
Le complexe QRS est plus large que pour le rythme normal et a une forme inhabi-
tuelle.
Le rythme dominant, meˆme s’il reste re´gulier, est fourni par un foyer ectopique situe´
dans un des ventricules. L’onde P peut donc eˆtre impossible a` distinguer meˆme si dans
certain cas, l’activite´ e´lectrique auriculaire dissocie´e de l’activite´ e´lectrique ventriculaire
n’est pas affecte´e. Dans tous les exemples extraits de la base de donne´es sur laquelle
nous travaillons, l’onde P est invisible.
On peut diagnostiquer un acce`s de tachycardie ventriculaire en pre´sence de 4 bat-
tements conse´cutifs (ou plus) ayant les proprie´te´s ci-dessus. Dans nos exemples cepen-
dant, en l’absence de triplets ventriculaires, un acce`s de tachycardie ventriculaire sera
diagnostique´ de`s que 3 extrasystoles rapides se produiront successivement (cf. Figure
A.7).
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Fig. A.6 – Bige´minisme : voie II et voie de pression
A.2.6 La tachycardie supra-ventriculaire : tsv
Lors d’une tachycardie supra-ventriculaire, l’impulsion e´lectrique provient d’un foyer
situe´ au dessus des ventricules souvent a` la jonction AV (tachycardie jonctionnelle) ou
au niveau du nœud sinusal (tachycardie sinusale).
Pour une tachycardie sinusale, le rythme est conforme a` un rythme normal (pre´sence
d’onde P et forme des ondes normale) mais la fre´quence cardiaque est plus e´leve´e (100
et 160 battements par minute pour une tachycardie sinusale). L’intervalle RR se situe
entre 375 et 600 ms.
Pour une tachycardie jonctionnelle, l’onde P est souvent invisible car noye´e dans le
complexe QRS. Lorsqu’elle est visible, l’onde P est inverse´e sur la voie II. La fre´quence
cardiaque se situe entre 100 et 170. L’intervalle PR est infe´rieur a` 120 ms. Le rythme
reste re´gulier.
Les exemples de tachycardies supra-ventriculaires utilise´s dans notre e´tude sont tous
des tachycardies sinusales (cf Figure A.8).
Trace´s des arythmies utilise´s en apprentissage multisource 141
Fig. A.7 – Tachycardie ventriculaire : voie II et voie de pression
A.2.7 La fibrillation auriculaire : fa
Lors d’une fibrillation auriculaire (cf. Figure A.9), il n’y pas d’onde P identifiable
sur l’ECG. On peut par contre distinguer des ondes fibrillatoires : des mouvements
irre´guliers de la ligne de base. Le complexe QRS a une forme normale, sa largeur est
soit normale soit plus e´troite que pour un rythme normal.
Le rythme est irre´gulie`rement irre´gulier c’est a` dire irre´gulier sans motif spe´cifique.
La fre´quence du rythme auriculaire se situe entre 350 et 600 battements par minutes
mais la plupart des impulsions e´lectriques sont bloque´es au nœud AV. La re´ponse
ventriculaire reste en ge´ne´rale entre 60 et 100 battements par minutes (comme pour un
rythme normal) mais des variations (plus rapides ou moins rapides) ne sont pas rares.
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Fig. A.8 – Tachycardie supra ventriculaire : voie II et voie V
Fig. A.9 – Fibrillation auriculaire : voie II et voie de pression
Annexe B
Ge´ne´ralite´s sur la logique des
pre´dicats
Cette introduction a` la logique des pre´dicats et au langage Prolog est base´e sur
[Lloyd, 1987] et sur les livres [Delahaye, 1988] et [Benzaken, 1991].
B.1 De´finitions et notations
Cette partie pre´sente les e´le´ments de base de la logique des pre´dicats a` la base de la
plupart des algorithmes de PLI. Apre`s un rappel du vocabulaire e´le´mentaire du langage
des pre´dicats, nous pre´sentons un cas particulier : le langage des clauses utilise´ dans
Prolog.
B.1.1 Le langage des pre´dicats : L
Le vocabulaire utilise´ en logique des pre´dicats est le suivant :
– quatre connecteurs logiques : ⇒ (l’implication, binaire), ¬ (la ne´gation, unaire),
∧ (le et logique, binaire) et ∨ ((le ou logique, binaire) ;
– deux quantificateurs : ∀ (quantification universelle) et ∃ (quantification existen-
tielle);
– une infinite´ de variables (repre´sente´es comme dans la notation de Prolog par
des identificateurs commenc¸ant par une majuscule);
– une infinite´ de symbole de fonction d’arite´ i (note´e f/i). Par exemple somme/2,
la_soeur_de/2, f, g,h etc. Notons qu’une fonction d’arite´ 0 est une constante.
– une infinite´ de symbole de pre´dicats (fonction a` valeur dans {vrai, faux}). Notons
qu’une proposition est un pre´dicat d’arite´ 0. Dans la suite, les lettres p, q, r, s
de´signeront un pre´dicat.
B.1.2 Grammaire de L
La grammaire du langage des pre´dicats est la suivante :
<formule> ::= <atome> |<formule compose´e>
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<formule compose´e> ::= ¬ <formule> | <formule> connecteurs <formule> |
∀ var <formule> |∃ var <formule>
<atome> ::= proposition |pred(<terme>{,<terme>*})
<terme> ::= var |constante | fonction(<terme>{,<terme>*})
<litte´ral> ::= <atome> | ¬ <atome>
– toute variable apparaissant dans une formule doit eˆtre quantifie´e (pas de formule
telle que p(X) ∨ p(a));
– les identificateurs de variables doivent eˆtre diffe´rents quand ils de´signent des ob-
jets diffe´rents (pas de ∀X, (p(X)⇒ ∀X, r(X))).
Par exemple ∀X, (p(f(X)) ⇒ q(g(X)) ∧ r(X)) est une formule bien forme´e pour le
langage des pre´dicats.
B.1.3 Skole´misation
De´finition B.1 (Skole´misation) La skole´misation d’une formule φ consiste a` e´limi-
ner dans φ les quantificateurs existentiels. Les variables quantifie´es existentiellement
sont alors remplace´es par une fonction des variables universellement quantifie´es dont
le quantificateur universel est place´ avant dans la formule φ. Si ce n’est pas possible (pas
de quantificateur universel place´ avant), les variables sont remplace´es par de nouvelles
constantes.
Par exemple : ∀X, ∃Y , p(X,Y ) est remplace´e par ∀X, p(X, f(X)); ∃X, ∀Y , p(X,Y )
est remplace´e par ∀Y , p(a, Y ), etc.
La skole´misation est utilise´e en PLI dans les syste`mes comme Progol ou Aleph
pour construire la bottom clause (cf. Section 3.1.7).
B.1.4 Le langage des clauses : un cas particulier du langage des pre´-
dicats
Le langages des clauses et plus particulie`rement celui des clauses de Horn et des
clauses de´finies (voir ci-dessous), permet de ne manipuler que des formules de L ayant
une certaine forme. Les programmes logiques sont compose´s d’une conjonction de
clauses de Horn.
De´finition B.2 (Clause) Une clause est une formule compose´e d’une disjonction fi-
nie de litte´raux dans laquelle toutes les variables sont quantifie´es universellement.
Par souci de lisibilite´, on simplifie ge´ne´ralement l’e´criture de ces clauses en omettant
de faire apparaˆıtre les quantificateurs universels.
De´finition B.3 (Clause de Horn) Une clause de Horn est une clause contenant au
plus un litte´ral positif.
De´finition B.4 (Clause de´finie) Une clause de´finie est une clause de Horn conte-
nant exactement un litte´ral positif.
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En Prolog, une clause telle que h ∨ ¬b1 ∨ . . .¬bn, n ≥ 0 est repre´sente´e par la
formule syntaxique suivante : h:−b1, . . . , bn. h est appele´e la teˆte de clause, b1, . . . , bn le
corps de clause. Une clause sans teˆte (h) est un but ou une requeˆte. Une clause sans
corps (n = 0) est un fait.




correspond a` l’ensemble de formules de L {∀X, a(X) ⇒ p(X), a(1), a(2)}. Ce petit
programme logique permet de de´montrer p(1) et p(2) en re´ponse a` la requeˆte p(X).
B.2 Calcul dans le langage des pre´dicats : les interpre´ta-
tions
Pour calculer si une formule est vraie ou fausse, il est ne´cessaire de l’interpre´ter :
le calcul se fait alors a` partir de l’interpre´tation.
Pour interpre´ter une formule on impose :
– de de´finir le domaine d’interpre´tation D 6= ∅;
– d’assigner un e´le´ment de D a` chaque identificateur de constante;
– d’assigner un e´le´ment de {0, 1} a` chaque identificateur de proposition;
– de choisir les fonctions d’arite´ n telles qu’elles soient une application de Dn → D
– de choisir les pre´dicats d’arite´ n tels qu’ils soient une application de Dn → {0, 1}
Par exemple, la formule φ = ∀X, (r(X) ⇒ q(f(X), a)) peut eˆtre interpre´te´e en
prenant :D = {4, 5}, f : 4 → 5, f : 5 → 4, r : 4 → 0, r : 5 → 1, q : (5, 5) → 0,
q : (5, 4)→ 0, q : (4, 4)→ 1, q : (4, 5)→ 1.
Pour calculer la valeur de l’interpre´tation :
– on prend les valeurs assigne´es par les fonctions/pre´dicats/propositions si la for-
mule ne contient pas de variables;
– si la formule posse`de des variables, il y aura une solution par valeur que peuvent
prendre ces variables. Une formule du type ∀X,φ′ est vraie si pour toutes les
valeurs de X, le calcul de l’interpre´tation est e´gale a` 1. Une formule du type
∃X,φ′ est vraie si pour au moins une des valeurs de X le calcul de l’interpre´tation
est e´gale a` 1.
De´finition B.5 (Mode`le) Une interpre´tation I est mode`le d’une formule φ si la va-
leur de φ selon I est vraie.
De´finition B.6 (Satisfaisabilite´) Un ensemble de formules H est satisfaisable ssi il
existe une interpre´tation telle que pour toute formule φ ∈ H, I est mode`le de φ.
De´finition B.7 (Conse´quence logique) Une formule φ est conse´quence logique
d’un ensemble de formule H (note´ H |= φ) ssi tout mode`le de H est mode`le de φ.
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Ve´rifier la relation de conse´quence logique entre deux ensembles de formules ne´ces-
site de s’assurer que tous les mode`les de l’un sont mode`les de l’autre. Dans le cas de la
logique des pre´dicats, le nombre de mode`les est potentiellement infini, il est donc impos-
sible de ve´rifier la conse´quence logique directement. Heureusement, un sous ensemble
spe´cial d’interpre´tations nomme´ ensemble des interpre´tations de Herbrand suffit, sous
certaines conditions, a` ve´rifier la conse´quence logique.
De´finition B.8 (Univers de Herbrand) L’univers de Herbrand d’un ensemble de
formules (avec au moins une constante) est l’ensemble de tous les termes clos (qui ne
contiennent plus de variables) pouvant eˆtre forme´s avec les symboles de constantes et
de fonctions utilise´s dans les formules. Si aucune constante n’est utilise´e, on en ajoute
arbitrairement une.
Pour illustrer cette de´finition, conside´rons l’ensemble de formules H compose´ de
∀X(p(a,X)⇒ p(X, b)) et ∀X∀Y ∀Z((p(X,Y )∧ p(Y,Z))⇒ p(X,Z)). L’univers de Her-
brand de H est a, b.
De´finition B.9 (Base de Herbrand) La base de Herbrand d’un ensemble de for-
mules φ est l’ensemble des atomes clos qui peuvent eˆtre forme´s en utilisant les symboles
de pre´dicats de φ et en argument, les termes de l’univers de Herbrand de φ.
La base de Herbrand de l’ensemble de formulesH est {p(a, a), p(a, b), p(b, a), p(b, b)}.
De´finition B.10 (Interpe´tation de Herbrand) Une interpre´tation de Herbrand
d’un ensemble de formules est n’importe quel sous-ensemble de sa base de Herbrand.
Les interpre´tations de Herbrand de l’ensemble H pre´ce´dent sont (par de´faut on ne
met dans l’interpre´tation que les pre´dicats e´value´s a` 1) :
{} {p(b, a), p(b, b)}
{p(a, a)} {p(a, b), p(b, a)}
{p(a, b)} {p(a, b), p(b, b)}
{p(b, a)} {p(a, a), p(b, a), p(b, b)}
{p(b, b)} {p(a, a), p(a, b), p(b, a)}
{p(a, a), p(a, b)} {p(a, a), p(a, b), p(b, b)}
{p(a, a), p(b, a)} {p(a, b), p(b, a), p(b, b)}
{p(a, a), p(b, b)} {p(a, a), p(a, b), p(b, a), p(b, b)}
De´finition B.11 (Mode`le de Herbrand) Un mode`le de Herbrand d’un ensemble de
formules φ est une interpre´tation de Herbrand de φ qui est mode`le de φ.
Ces mode`les de Herbrand sont tre`s utiles puisqu’ils permettent, graˆce au the´ore`me
suivant, de de´cider plus simplement de la satisfaisabilite´ des formules. Dans l’exemple
pre´ce´dent, {p(b, b)} est un mode`le de Herbrand de H donc H est satisfaisable. Notons
que {} est e´galement un mode`le de Herbrand de H, de meˆme que {p(a, b), p(b, b)} etc.
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Proprie´te´ 6 Si l’ensemble de clauses S est satisfaisable alors il posse`de un mode`le de
Herbrand. On en de´duit que S est insatisfaisable ssi S ne posse`de pas de mode`le de
Herbrand.
L’inte´reˆt de cette proprie´te´ est qu’elle permet de se limiter a` un nombre restreint
de mode`les lorsque l’on veut ve´rifier l’insatisfaisabilite´ d’une formule clausale.
Un cas particulier se pose lorsque que l’on travaille avec des programme de´finis, c’est
a` dire des programmes ne posse´dant que des clauses de´finies. Dans ce cas, il existe un
unique plus petit mode`le de Herbrand que l’on choisira pour prouver la satisfaisabilite´
des formules. Ce plus petit mode`le est calcule´ the´oriquement comme l’intersection de
tous les mode`les de Herbrand (dans l’exemple pre´ce´dent il s’agit de {}) mais intuiti-
vement, en programmation logique, il s’agit du plus petit ensemble de connaissances
positives qui permet de satisfaire le programme.
B.3 Fonctionnement de Prolog : l’exe´cution SLD
Les exe´cutions de la programmation logique sont souvent vues comme des arbres
appele´s arbres de recherche. Cette structure arborescente vient du fait que, pour un
meˆme but, on peut ge´ne´ralement utiliser plusieurs clauses. Les nœuds de l’arbre repre´-
sentent donc le but courant du programme : la re´solvante. Chaque branche qui en part
symbolise l’application d’une des clauses possibles. Les feuilles de l’arbre sont soit des
e´checs (les choix faits me`nent a` une impasse), sont des re´ussites (il n’y a plus rien a`
prouver). L’exe´cution est de´crite par le parcours de l’arbre de recherche en profondeur
d’abord, en prenant toujours en premier la branche la plus a` gauche, on la nomme
exe´cution SLD : fonction de Selection pour re´solution Line´aire et pour clauses De´finies
. Lorsque l’on arrive a` une feuille, on revient en arrie`re sur le dernier nœud rencontre´.
C’est le backtracking. Un tel parcours est sche´matise´ par les fle`ches de la Figure B.1.





















Fig. B.1 – Un petit programme Prolog et l’arbre de recherche associe´ au but p(Z), avec
le parcours fait par l’exe´cution.
Prenons l’exemple du petit programme pre´sente´ en Figure B.1. Chaque ligne de ce
programme est une clause. Les deux premie`res clauses de ce programme peuvent se
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lire ainsi : “ Pour prouver p(X), il faut prouver q(X) et r(X) ou bien il faut prouver
t(X) ”. La suite signifie que q(a) est vrai, de meˆme que q(b), r(a), t(a) et t(c),
ou` a, b et c sont des constantes. L’exe´cution d’un tel programme est de´finie comme
la re´solution d’un but, c’est-a`-dire sa de´monstration. Prenons comme but a` de´montrer
p(Z). Z commenc¸ant par une majuscule, le syste`me en de´duit que c’est une variable
a` laquelle il peut donner n’importe quelle valeur. A` la fin de l’exe´cution, le syste`me
re´pond : Z = a ; Z = a ; Z = c, ce qui se lit “ Z est e´gal a` a, a ou c ”. Z = a est une
substitution. Chaque re´ponse correspond a` un arbre de preuve particulier. La premie`re
re´ponse trouve´e (Z = a) vient de la premie`re clause : p(a) est vrai car q(a) et r(a)
sont vrais. La deuxie`me re´ponse vient de la deuxie`me clause et donne, une nouvelle fois,
le re´sultat Z = a. La re´pe´tition signale qu’il y a deux manie`res de de´montrer p(a). La
deuxie`me clause donne en plus un dernier re´sultat, Z = c. On remarquera qu’il n’y a
pas Z = b. Le syste`me peut prouver q(b) mais aucune clause ne lui permet de prouver
r(b) : il y a e´chec.
Annexe C
De´tails des apprentissages par
PLI
C.1 Apprentissages monosources avec ICL
C.1.1 Codage de l’ECG et de la pression
Pour les voies I et V, les exemples (base de connaissances) sont repre´sente´s par une
succession de pre´dicats p wave/10 et qrs complex/10 dont la description est :
p_wave(
<1- nom de l’onde >,
<2 - instant d’apparition de l’onde>,
<3 - forme de l’onde>,
<4 - nom de l’onde pre´ce´dente>,
<5 - nom de l’onde pre´ce´dente de me^me type>,
<6 - valeur de l’intervalle pp1>,
<7 - nom de l’onde deux fois pre´ce´dente de me^me type>,
<8 - valeur de l’intervalle pp2>,
<9 - nom de l’onde pre´ce´dente de type diffe´rent>,
<10 - valeur de l’intervalle rp1>)
qrs_complex(
<1- nom de l’onde >,
<2 - instant d’apparition de l’onde>,
<3 - forme de l’onde>,
<4 - nom de l’onde pre´ce´dente>,
<5 - nom de l’onde pre´ce´dente de me^me type>,
<6 - valeur de l’intervalle rr1>,
<7 - nom de l’onde deux fois pre´ce´dente de me^me type>,
<8 - valeur de l’intervalle rr2>,
<9 - nom de l’onde pre´ce´dente de type diffe´rent>,
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<10 - valeur de l’intervalle pr1>,
<11 - nom de l’onde deux fois pre´ce´dente de type diffe´rent>,
<12 - valeur de l’intervalle pr2>)
En ce qui concerne la voie he´modynamique, les exemples sont repre´sente´s par une
succession de pre´dicats diastole/11 et systole/11 dont la description est :
diastole(<1- nom de l’onde >,
<2 - instant d’apparition de l’onde>,
<3 - amplitude de l’onde>,
<4 - nom de l’onde pre´ce´dente>,
<5 - diffe´rence d’amplitude entre la diastole et la systole pre´ce´dente>,
<6 - intervalle de temps entre la systole pre´ce´dente et l’onde>,
<7 - nom de l’onde pre´ce´dente de me^me type>,
<8 - valeur de l’intervalle dd1>,
<9 - nom de l’onde deux fois pre´ce´dente de me^me type>,
<10 - valeur de l’intervalle dd2>,
<11 - diffe´rence d’amplitude entre la diastole et diastole pre´ce´dente>)
systole(<1- nom de l’onde >,
<2 - instant d’apparition de l’onde>,
<3 - amplitude de l’onde>,
<4 - nom de l’onde pre´ce´dente>,
<5 - diffe´rence d’amplitude entre la systole et la diastole pre´ce´dente>,
<6 - intervalle de temps entre la diastole pre´ce´dente et l’onde>,
<7 - nom de l’onde pre´ce´dente de me^me type>,
<8 - valeur de l’intervalle ss1>,
<9 - nom de l’onde deux fois pre´ce´dente de me^me type>,
<10 - valeur de l’intervalle ss2>,
<11 - diffe´rence d’amplitude entre la systole et systole pre´ce´dente>)
Notons qu’une diastole suit toujours une systole et inversement, alors qu’il peut man-
quer une onde QRS entre deux ondes P ou au contraire une onde P entre deux onde
QRS.
C.1.2 Langage de biais






















dlab_variable(r_feature, 1-1, [short, normal, long]).
dlab_variable(w_feature, 1-1, [normal, abnormal]).
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’).
dlab_variable(rythm_feature, 1-1, [regular,irregular]).
dlab_variable(r_feature, 1-1, [short, normal, long]).











0-1:[amp_ss(Sys1, Sys2, amp_featureS, amp_feature)],
0-1:[ss1(Sys1, Sys2, r_feature)],
0-1:[ss2(Sys0, Sys2, r_feature)],






dlab_variable(r_feature, 1-1, [short, normal, long]).
dlab_variable(amp_feature, 1-1, [short, normal, long]).
dlab_variable(amp_featureS, 1-1, [pos, neg,nul]).
C.1.3 Re´sultats
Cette section donne tous les re´sultats non pre´sente´s dans la section 3.2.2 qui seront
utile dans le chapitre sur l’apprentissage multisource.
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suc(R2,R1), rythm(R0,R1,R2,irregular).
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monosource ECG
CorAp CorT Nbcycl Nds Tps
rs 0.54 0.54 6 767 87.1
esv 0.76 0.74 6 888 44.51
bige 1 0.98 4 139 7.37
doublet 0.72 0.66 3/6 1242 55.11
tv 0.92 0.9 6 1058 10.77
tsv 1 1 5 11 0.52









C.1.3.3 Ondes P seules
Ce type d’apprentissages appris ici a` partir de la voie I en n’utilisant que les infor-














































Pas d’ondes P :
class(fa,[0,0,0,0,0,0,7],[8,7,10,6,7,5,0]) :-
\\+p_wav(_,_).
La re`gle pour la fa n’est pas utilisable pour la reconnaissance en ligne.
C.1.3.4 Re´sultats obtenus avec la pression seule
class(rs,[8,0,0,0,0,0,0],[0,7,10,6,7,5,7]) :-
cycle_ABP(Dias0,_,Sys0,normal), suc(Sys0,Dias0),
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monosource ABP
CorAp CorT Nbcycl Nds Tps
rs 1 1 5 1511 164
esv 0.928 0.80 5 2790 210
bige 0.997 0.84 4/5 3517 246
doublet 0.982 0.86 4/5 4619 518
tv 0.93 0.82 4/4 2995 355
tsv 0.96 0.82 4 2333 316
fa 0.978 0.78 5/5 3762 549






















































































C.2 Apprentissages monosources avec Aleph
C.2.1 Codage de l’ECG et de la pression et connaissances du domaine
En plus des pre´dicats utilise´s dans les re`gles pre´sente´es dans la section 3.2.3, la
the´orie du domaine est compose´e de pre´dicats ge´ne´re´s directement a` partir des donne´es
d’ICL qui contiennent les valeurs nume´riques des attributs, la forme et les instants
d’apparition des ondes etc. Ces pre´dicats sont trop pre´cis pour eˆtre utilise´s directement
lors de l’apprentissage mais ils sont utiles pour de´finir des pre´dicats plus complexes qui
permettent d’offrir un premier biais syntaxique pour l’apprentissage. La description de
ces pre´dicats simples est donne´e ci-dessous :
– Les pre´dicats p_I/1 ou p_V/1, qrs_I/1 ou qrs_V/1, diastole/1 et systole/1
donnent le type de chaque onde.
– has_wave/2 : relie une onde au nume´ro de l’exemple auquel elle appartient.
– shape(+nom-onde,+forme) (pour l’ECG uniquement) associe a` chaque onde sa
forme (normal ou anormal).
– pression(+nom-onde,+valeur) (pour la pression uniquement) associe a` chaque
onde la valeur nume´rique de son amplitude.
– suc(+nom-onde1,+nom-onde2) : l’onde nom-onde2 suit l’onde nom-onde1.
– time/2 donne pour chaque onde l’instant a` laquelle elle apparaˆıt dans l’ECG.
– Tous les intervalles caracte´ristiques de l’ECG
Apprentissages monosources avec Aleph 165
(pp1(+nom-onde-p1,+nom-onde-p2, valeur), etc.) et ceux de la pression
(ampds(nom-onde-d1,nom-onde-s2,valeur), etc.) ont e´galement e´te´ code´s.
C.2.2 Re´sultats
C.2.2.1 Voie I








[Training set summary] [[10,0,0,40]]
[time taken] [1223.61]
[total clauses constructed] [48692]
Cette re`gle repre´sente une succession B,C,D,E, F,G,H, I, J d’ondes P et QRS nor-
males avec un complexe QRS anormal (l’onde G) non pre´ce´de´ d’une onde P .






[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [2.27]
[total clauses constructed] [410]
Cette re`gle repre´sente une succession B,C,D,E, F d’ondes alternant un QRS normal
e´ventuellement pre´ce´de´ (rien n’est indique´ pour le premier QRS B) d’une onde P et
d’un QRS anormal (ondes C et F ) non pre´ce´de´ d’une onde P .
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[Training set summary] [[6,0,0,44]]
[time taken] [1.407]
[total clauses constructed] [509]
Cette re`gle repre´sente une succession d’ondes B,C,D,E : un QRS normal suivi de
deux QRS anormaux conse´cutifs (l’onde D est rappele´e deux fois) suivi d’une onde P .





[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [0.67]
[total clauses constructed] [30]
Ici la tv est caracte´rise´e par 3 QRS anormaux conse´cutifs (B, C et D).






[Training set summary] [[5,0,0,45]]
[time taken] [2.24]
[total clauses constructed] [1435]
La tsv est caracte´rise´e par 3 ondes B,C et D : une onde P1 suivi d’un QRS normal
suivi d’une autre onde P2 avec un intervalle P1− P2 court.





[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [0.13]
[total clauses constructed] [16]
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C.2.2.2 Voie V
Les apprentissages sur la voie V donnent des re`gles apprises par coeur avec les para-
me`tres e´tablis pour le voie I. Pour laisser plus de liberte´ a` l’algorithme d’apprentissage,
nous avons introduit la possibilite´ de couvrir des exemples ne´gatifs.










[Training set summary] [[8,6,0,36]]
[time taken] [1086.417]
[total clauses constructed] [57972]
----------------------------------







[Training set summary] [[10,0,0,40]]
[time taken] [2.71]
[total clauses constructed] [933]
----------------------------------






[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [0.891]
[total clauses constructed] [140]
----------------------------------
[Rule 1] [Pos cover = 6 Neg cover = 0]






[Training set summary] [[6,0,0,44]]
[time taken] [1.054]
[total clauses constructed] [169]
----------------------------------





[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [0.926]
[total clauses constructed] [18]
----------------------------------






[Training set summary] [[5,3,0,42]]
[time taken] [3.885]
[total clauses constructed] [383]
----------------------------------








[Rule 2] [Pos cover = 1 Neg cover = 0]
fa(fa_2_I).
Accuracy = 1.0
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[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [21476.021]
[total clauses constructed] [300001]
C.2.2.3 Voie de pression (ABP)


























[Rule 4] [Pos cover = 1 Neg cover = 0]
rs(rs_8_ABP).
Accuracy = 1.0
[Training set summary] [[8,0,0,42]]
[time taken] [41756.82]
[total clauses constructed] [925422]
-------------------------------------
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[Training set summary] [[10,1,0,39]]
[time taken] [15005.059]
[total clauses constructed] [372618]
----------------------------------
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[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [15119.52]
[total clauses constructed] [308854]
----------------------------------








[Rule 2] [Pos cover = 1 Neg cover = 0]
doublet(doublet_2_ABP).
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[Training set summary] [[6,0,0,44]]
[time taken] [51631.84]
[total clauses constructed] [621844]
----------------------------------




















[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [48.947]
[total clauses constructed] [9906]
----------------------------------
[Rule 1] [Pos cover = 4 Neg cover = 1]





[Rule 2] [Pos cover = 1 Neg cover = 0]
tsv(tsv_7_ABP).
Accuracy = 0.98
[Training set summary] [[5,1,0,44]]
[time taken] [12122.96]
[total clauses constructed] [333625]
----------------------------------
[theory]
[Rule 1] [Pos cover = 1 Neg cover = 0]
fa(fa_1_ABP).
[Rule 2] [Pos cover = 1 Neg cover = 0]
fa(fa_2_ABP).












[Training set summary] [[7,0,0,43]]
[time taken] [42668.76]
[total clauses constructed] [900292]
C.3 Apprentissages multisources na¨ıfs avec ICL
C.3.1 Codage de l’ECG et de la pression ECG-ABP
174 De´tails des apprentissages par PLI
cycle_complet_I(P, FormP,R, FormQRS, Dias, Symbd, Sys, Symbs):-
p_wave_I(P, _, FormP, _PrecP, _, _, _, _, _, _),
qrs_I(R, TpsR, FormQRS, P, _, _, _, _, _, _),
suci(R,P),
diastole(Dias, _, _, PrecS,Val1, _, _, _,_,_,_),
suci(Dias,R),
qual_amp(Val1,Symbd),
systole(Sys, TpsSys, _, Dias,Val, _,PrecS,_, _,_ , _),
qual_amp(Val,Symbs),
suci(Sys,Dias).
cycle_simple_I(P, D1, R, D):-
p_wave_I(P, _, D1, _Prec, _, _, _, _, _, _),







qrs(R, D):-qrs_I(R, _TpsR,D,_, _, _, _, _, _, _).
p_wav(P, D):- p_wave_I(P, _,D,_, _, _, _, _, _, _).
diastole(Dias, Symb) :-
diastole(Dias, _, _,_,Val, _, _, _,_,_,_),
qual_amp(Val,Symb).
systole(Sys, Symb) :-
systole(Sys, _, _, _,Val, _, _,_ , _,_,_),
qual_amp(Val,Symb).
%codage des successions
suc(A,B):- qrs_I(A, _, _, B, _, _, _, _, _, _),!.
suc(A,B):- p_wave_I(A, _, _, B, _, _, _, _, _, _),!.
suc(A,B):- systole(A, _, _, B,_, _, _,_ , _,_,_),!.
suc(A,B):- diastole(A, _, _, B,_, _, _, _,_,_,_),!.
wave(A,T):-qrs_I(A, T, _, _, _, _, _, _, _, _).
wave(A,T):-p_wave_I(A,T, _, _, _, _, _, _, _, _).
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wave(A,T):-diastole(A, T, _, _,_, _, _, _,_,_,_).
wave(A,T):-systole(A, T, _, _,_, _, _,_ , _,_,_).
append([], List2, List2).
append([First | Rest], List2, [First | Intermediate]) :-
append(Rest, List2, Intermediate).
%le pre´dicat seq est introduit dans le .kb pour






Le codage des intervalles et leur seuil respe´ctif est le meˆme qu’en monosource.








































0-1:[amp_ss(Sys0, Sys1, 1-1:[neg,pos,nul], r_feature)],








































dlab_variable(w2_feature, 1-1, [normal, abnormal]).
dlab_variable(r_feature, 1-1, [short, normal, long]).
dlab_variable(w_feature, 1-1, [short, normal, high]).
dlab_variable(amp_featureS, 1-1, [pos, neg,nul]).
Les biais pour les apprentissages V-ABP sans diastole, V sans forme du
QRS-ABP sans diastole sont faits sur ce mode`le. Les pre´dicats ont simplement e´te´
simplifie´s. Le biais P-QRS est le meˆme que celui de la voie I en monosource sans prendre







































































































































qrs(R5), equal(R5,Suc5), suci(R5,Suc4), r
ythm(R3,R4,R5,regular), cycle_qrs_sys(R6,Sys6),
equal(Sys6,Suc6), suc(R6,Suc5).




















































































































































C.4 Apprentissages multisources biaise´s avec ICL
L’apprentissage multisource ne´ce´ssite un biais diffe´rent (construit automatique-
ment) pour chacune des classes, on ne peut donc pas utiliser la me´thode d’appren-
tissage multiclasse standard d’ICL puisque celle ci ne´cessite un biais global pour toutes
les classes.
Le fait d’effectuer une session d’apprentissage par classe (meˆme si cela correspond
au fonctionnement d’ICL) ne nous permet pas de disposer de statistiques globales pour
chaque re`gle. Les statistiques pre´sente´es en section 3.2.2.5 sont remplace´es par des
statistiques locales et totales pre´sente´es ci-dessous.
local(A,B,C,D) :
A : nb d’exemples positifs couverts par la re`gle qui n’e´taient pas couvert pas les re`gles
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pre´ce´dentes
B : nb d’exemples positifs qu’il reste a` couvrir pour cette classe
C : nb d’exemples ne´gatifs couverts par la re`gle
D : nb d’exemples ne´gatifs non couverts par la re`gle
total(A,B,C,D) :
A : nb d’exemples positifs couverts par la re`gle
B : nb d’exemples positifs non couverts par cette re`gle
C : nb d’exemples ne´gatifs couverts par la re`gle
D : nb d’exemples ne´gatifs non couverts par la re`gle
C.4.1 I-ABP
rule(rs):-
cycle_ABP(Dias0, _, Sys0,normal), suc(Sys0, Dias0),
cycle_ABP(Dias1,normal, Sys1,normal), amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal),
ss1(Sys0, Sys1,normal), ds1(Dias1, Sys1,normal), suc(Dias1, Sys0),
suc(Sys1, Dias1),
cycle_ABP(Dias2,normal, Sys2,normal), amp_ss(Sys1, Sys2,nul,normal),
ds1(Dias2, Sys2,normal), suc(Dias2, Sys1),
suc(Sys2, Dias2),
cycle_ABP(Dias3,normal, Sys3,normal), suc(Dias3, Sys2),
suc(Sys3, Dias3),
cycle_ABP(Dias4,normal, Sys4,normal), amp_ss(Sys3, Sys4,nul,normal),
suc(Dias4, Sys3), suc(Sys4, Dias4).
Nb de noeuds visite´s : 415, cpu(470.61), local((8,0,0,42)), total((8,0,0,42))
rule(bige):-
cycle_I(P0,normal, R0,normal), suc(R0, P0),
qrs(R1,abnormal), suc(R1, R0),
cycle_I(P2,normal, R2,normal), suc(P2, R1),
suc(R2, P2),
qrs(R3,abnormal), suc(R3, R2).
Nb de noeuds visite´s : 77, cpu(23.4), local((7,0,0,43)), total((7,0,0,43))
rule(esv):-
cycle_I(P0,normal, R0,normal), suc(R0, P0),
cycle_I(P1,normal, R1,normal), suc(P1, R0),
suc(R1, P1),
qrs(R2,abnormal), suc(R2, R1),
cycle_I(P3,normal, R3,normal), rr1(R2, R3,normal), suc(P3, R2),
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suc(R3, P3),




cycle_ABP(Dias0, _, Sys0,short), suc(Sys0, Dias0),
cycle_ABP(Dias1,normal, Sys1,normal), amp_ss(Sys0, Sys1,pos,long),
sd1(Sys0, Dias1,normal), suc(Dias1, Sys0),
suc(Sys1, Dias1),
cycle_ABP(Dias2,normal, Sys2,normal), sd1(Sys1, Dias2,normal),
suc(Dias2, Sys1),
suc(Sys2, Dias2),
cycle_ABP(Dias3,normal, Sys3,normal), sd1(Sys2, Dias3,normal),
suc(Dias3, Sys2),
suc(Sys3, Dias3),
cycle_I(P0,normal, R0,normal), suci(P0, Sys3),
suc(R0, P0).
Nb de noeuds visite´s : 2020, cpu(951.77), local((1,0,0,40)), total((5,5,0,40))
rule(doublet):-
cycle_I(P0,normal, R0,normal), suc(R0, P0),
qrs(R1,abnormal), suc(R1, R0),
qrs(R2,abnormal), suc(R2, R1),
cycle_I(P3,normal, R3,normal), suc(P3, R2),
suc(R3, P3).
Nb de noeuds visite´s : 346, cpu(104.94), local((6,0,0,44)), total((6,0,0,44))
rule(tsv):-
cycle_I(P0,normal, R0,normal), suc(R0, P0),
cycle_I(P1,normal, R1,normal), suc(P1, R0),
suc(R1, P1),
cycle_I(P2,normal, R2,normal), rr2(R0, R2,short), suc(P2, R1),
suc(R2, P2).
Nb de noeuds visite´s : 75, cpu(113.86), local((5,0,0,45)), total((5,0,0,45))
rule(atv):-
qrs(R0,abnormal), qrs(R1,abnormal), suc(R1, R0),
qrs(R2,abnormal), suc(R2, R1).
Nb de noeuds visite´s : 140, cpu(205.62), local((7,0,0,43)), total((7,0,0,43))
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rule(fa):-
qrs(R0,normal), qrs(R1,normal), suc(R1, R0).
Nb de noeuds visite´s : 16, cpu(47.02), local((7,0,0,43)), total((7,0,0,43))
C.4.2 Voie V-ABP sans diastole
multisource na¨ıf multisource biaise´
PrecAp PrecT Nbcycl PrecAp PrecT Nbcycl
rs 1 0.96 5 1 0.94 5/4
esv 1 0.94 5/6 1 0.94 5/6
bige 0.98 0.94 4 1 1 4
doublet 0.773 0.58 4 1 1 4
tv 1 0.96 3 1 1 3
tsv 0.94 0.94 2 1 1 5
fa 0.99 0.9 2/2 0.99 0.9 3/6/5
Tab. C.3 – Apprentissages monosources et multisources sur les donne´es de l’ECG sans
onde P et sur les donne´es de pression sans diastole
rule(rs):-
systole(Sys0), systole(Sys1),
amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,nul,normal), suc(Sys2, Sys1),
qrs(R0,normal), suci(R0, Sys2),
systole(Sys3), amp_ss(Sys2, Sys3,nul,normal), suci(Sys3, R0),












qrs(R0,normal), qrs(R1,normal), suc(R1, R0),












qrs(R0,normal), systole(Sys0), suci(Sys0, R0),
qrs(R1,normal), rr1(R0, R1,short), suci(R1, Sys0),
systole(Sys1), amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal), suci(Sys1, R1).
cpu(334.19), local((5,0,1,44)), total((5,0,1,44))
rule(tv):-




qrs(R0,normal), qrs(R1,normal), suc(R1, R0),
qrs(R2,normal), rythm(R0, R1, R2,irregular), suc(R2, R1).
cpu(541.59), local((6,1,0,43)), total((6,1,0,43))
C.4.3 V sans forme du QRS-ABP sans diastole
rule(rs):-
systole(Sys0), systole(Sys1),
amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,nul,normal),
ss2(Sys0, Sys2,normal), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), amp_ss(Sys2, Sys3,nul,normal), suc(Sys3, Sys2),
systole(Sys4), amp_ss(Sys3, Sys4,nul,normal), suc(Sys4, Sys3).
Nb de noeuds visite´s : 712, cpu(96.32), local((8,0,0,42)), total((8,0,0,42))
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rule(bige):-
systole(Sys0), systole(Sys1), amp_ss(Sys0, Sys1,pos,long),
ss1(Sys0, Sys1,long), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), suc(Sys2, Sys1),




amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), ss1(Sys1, Sys2,short), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), amp_ss(Sys2, Sys3,pos,long),
ss2(Sys1, Sys3,normal), suc(Sys3, Sys2),
systole(Sys4), suc(Sys4, Sys3).
Nb de noeuds visite´s : 2116, cpu(273), local((2,0,0,43)), total((3,4,0,43))
rule(esv):-
systole(Sys0), systole(Sys1), amp_ss(Sys0, Sys1,neg,long),
ss1(Sys0, Sys1,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,nul,normal),
ss2(Sys0, Sys2,normal), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), ss1(Sys2, Sys3,normal), suc(Sys3, Sys2),
systole(Sys4), ss2(Sys2, Sys4,normal), suc(Sys4, Sys3),
qrs(R0), suci(R0, Sys4),





systole(Sys0), systole(Sys1), ss1(Sys0, Sys1,normal), suc(Sys1, Sys0),
qrs(R0), suci(R0, Sys1),
qrs(R1), suci(R1, R0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,nul,normal), suci(Sys2, R1),
qrs(R2), suci(R2, Sys2),
systole(Sys3), ss1(Sys2, Sys3,normal), suci(Sys3, R2).
cpu(351.92), local((2,3,0,40)), total((2,8,0,40))
rule(esv):-
systole(Sys0), systole(Sys1), amp_ss(Sys0, Sys1,neg,long),
ss1(Sys0, Sys1,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,nul,normal),
ss2(Sys0, Sys2,normal), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), ss1(Sys2, Sys3,normal), suc(Sys3, Sys2),
systole(Sys4), ss2(Sys2, Sys4,normal), suc(Sys4, Sys3).
Nb de noeuds visite´s : 5014, cpu(450.92), local((3,0,3,37)), total((9,1,3,37))
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rule(doublet):-
systole(Sys0), qrs(R0), suci(Sys0, R0),
qrs(R1), rr1(R0, R1,normal), suci(R1, Sys0),
qrs(R2), rr2(R0, R2,short), suci(R2, R1).
cpu(89.37), local((3,3,0,44)), total((3,3,0,44))
rule(doublet):-
systole(Sys0), systole(Sys1), ss1(Sys0, Sys1,short), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), ss1(Sys1, Sys2,normal), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), amp_ss(Sys2, Sys3,pos,long), suc(Sys3, Sys2),
systole(Sys4), ss1(Sys3, Sys4,normal), suc(Sys4, Sys3).
Nb de noeuds visite´s : 2709, cpu(267.73), local((3,0,0,44)), total((4,2,0,44))
rule(tsv):-
systole(Sys0), systole(Sys1), amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal),
ss1(Sys0, Sys1,short), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), suc(Sys2, Sys1),




qrs(R2), rr1(R1, R2,short), suc(R2, R1),
qrs(R3), rr1(R2, R3,short), suc(R3, R2).
Nb de noeuds visite´s : 2495, cpu(290.36), local((5,0,0,45)), total((5,0,0,45))
rule(tv):-
qrs(R0), qrs(R1), rr1(R0, R1,short), suc(R1, R0),
qrs(R2), rr1(R1, R2,normal), rr2(R0, R2,normal), suc(R2, R1),
qrs(R3), rr1(R2, R3,normal), suc(R3, R2),
qrs(R4), rr1(R3, R4,normal), suc(R4, R3),
systole(Sys0), suci(Sys0, R4),
qrs(R5), suci(R5, Sys0),
systole(Sys1), ss1(Sys0, Sys1,short), suci(Sys1, R5).
cpu(214.45), local((2,5,0,43)), total((2,5,0,43))
rule(tv):-
systole(Sys0), systole(Sys1), ss1(Sys0, Sys1,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,pos,long),
ss1(Sys1, Sys2,short), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), amp_ss(Sys2, Sys3,pos,long), suc(Sys3, Sys2).
cpu(464.7), local((3,2,1,42)), total((4,3,1,42))
rule(tv):-
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systole(Sys0), systole(Sys1), ss1(Sys0, Sys1,short), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), amp_ss(Sys1, Sys2,pos,long),
ss1(Sys1, Sys2,short), suc(Sys2, Sys1),
qrs(R0), suci(R0, Sys2),
systole(Sys3), amp_ss(Sys2, Sys3,pos,long), suci(Sys3, R0),
qrs(R1), suci(R1, Sys3),
qrs(R2), rr1(R1, R2,normal), rr2(R0, R2,normal), suc(R2, R1),
qrs(R3), suc(R3, R2).
Nb de noeuds visite´s : 6231, cpu(720.09), local((2,0,1,42)), total((2,5,1,42))
rule(fa):-
systole(Sys0), systole(Sys1),
amp_ss(Sys0, Sys1,nul,normal), suc(Sys1, Sys0),
systole(Sys2), ss1(Sys1, Sys2,long), suc(Sys2, Sys1),
systole(Sys3), suc(Sys3, Sys2),
systole(Sys4), ss2(Sys2, Sys4,normal), suc(Sys4, Sys3).
cpu(136.37), local((5,2,0,43)), total((5,2,0,43))
rule(fa):-
qrs(R0), qrs(R1), rr1(R0, R1,short), suc(R1, R0),
systole(Sys0), suci(Sys0, R1),
qrs(R2), rr1(R1, R2,short), suci(R2, Sys0),
systole(Sys1), suci(Sys1, R2),
qrs(R3), rr2(R1, R3,normal), suci(R3, Sys1),
systole(Sys2), ss1(Sys1, Sys2,short), suci(Sys2, R3).
Nb de noeuds visite´s : 4134, cpu(577.48), local((2,0,1,42)), total((3,4,1,42))
C.4.4 P-QRS sans forme
rule(rs):-
p_wav(P0,normal), p_wav(P1,normal), suc(P1, P0),
p_wav(P2,normal), pp2(P0, P2,normal), suc(P2, P1),
p_wav(P3,normal), suc(P3, P2),
p_wav(P4,normal), suc(P4, P3),
p_wav(P5,normal), pp1(P4, P5,normal), suc(P5, P4),
qrs(R0), suci(R0, P5),
qrs(R1), suc(R1, R0),
qrs(R2), rr1(R1, R2,normal), suc(R2, R1),
qrs(R3), rr1(R2, R3,normal), suc(R3, R2),
qrs(R4), rr1(R3, R4,normal), suc(R4, R3),
qrs(R5), rr1(R4, R5,normal), suc(R5, R4).
Nb de noeuds visite´s : 1331, cpu(595.4), local((8,0,18,24)), total((8,0,18,24))
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rule(bige):-





Nb de noeuds visite´s : 401, cpu(163.32), local((7,0,0,43)), total((7,0,0,43))
rule(esv):-
qrs(R0), p_wav(P0,normal), suci(R0, P0),
qrs(R1), suci(R1, R0),
p_wav(P1,normal), suci(P1, R1),








Nb de noeuds visite´s : 3274, cpu(746), local((7,3,1,39)), total((7,3,1,39))
rule(esv):-
qrs(R0), p_wav(P0,normal), suci(P0, R0),







Nb de noeuds visite´s:3274, cpu(1271.24),local((3,0,0,40)),total((10,0,0,40))
rule(doublet):-




Nb de noeuds visite´s : 349, cpu(140), local((6,0,0,44)), total((6,0,0,44))
rule(tsv):-
p_wav(P0,normal), p_wav(P1,normal), pp1(P0, P1,short), suc(P1, P0).
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Nb de noeuds visite´s : 44, cpu(16.05), local((5,0,0,45)), total((5,0,0,45))
rule(tv):-
qrs(R0), p_wav(P0,normal), suci(R0, P0),




p_wav(P0,normal), p_wav(P1,normal), pp1(P0, P1,verylong), suc(P1, P0).
Nb de noeuds visite´s : 2305, cpu(548.4), local((4,0,3,40)), total((6,1,3,40))
rule(fa):-
qrs(R0), qrs(R1), rr1(R0, R1,normal), suc(R1, R0),
qrs(R2), suc(R2, R1),
qrs(R3), rr2(R1, R3,long), suc(R3, R2).
cpu(21.85), local((3,4,0,43)), total((3,4,0,43))
rule(fa):-
qrs(R0), qrs(R1), rr1(R0, R1,short), suc(R1, R0),
qrs(R2), rr1(R1, R2,short), suc(R2, R1),
qrs(R3), rr2(R1, R3,normal), suc(R3, R2).
Nb de noeuds visite´s : 228, cpu(42.59), local((3,1,2,41)), total((3,4,2,41))
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Re´sume´
Ce travail a pour the`me l’extraction de connaissances a` partir de donne´es provenant de plusieurs
sources refle´tant un meˆme phe´nome`ne. L’objectif vise´ est l’ame´lioration de la qualite´ des syste`mes de
surveillance. Lorsque les donne´es sont redondantes, l’utilisation de plusieurs sources permet de pallier
aux proble`mes de perte de signal et de bruit. Lorsque les donne´es sont comple´mentaires, l’utilisation
conjointe des diffe´rentes sources permet d’augmenter les performances en de´tection de ces syste`mes.
Nous appliquons nos travaux au domaine du diagnostic d’arythmies cardiaques. Nous utilisons une
technique d’apprentissage artificiel relationnel (la programmation logique inductive) pour apprendre
des re`gles discriminantes permettant de caracte´riser les arythmies a` partir de plusieurs voies d’un e´lec-
trocardiogramme et de mesures de pression arte´rielle. Pour exploiter la redondance des sources, nous
apprenons dans un premier temps, des re`gles a` partir des donne´es des diffe´rentes sources prises se´pare´-
ment. Pour exploiter la comple´mentarite´ des sources, un apprentissage multisource na¨ıf consisterait a`
apprendre globalement sur l’ensemble des donne´es et avec un langage d’expression des concepts permet-
tant de couvrir toute la richesse des donne´es repre´sente´es. En alternative a` un tel type d’apprentissage,
nous proposons une me´thode plus efficace qui s’appuie sur des apprentissages monosources, ie. effectue´s
sur chacune des sources se´pare´ment, pour biaiser l’espace de recherche multisource. Le fait de s’ap-
puyer sur les re`gles monosources permet de restreindre le langage des hypothe`ses ainsi que le nombre
de relations possibles entre les objets repre´sente´s sur les diffe´rentes sources.
Ce travail a e´te´ effectue´ dans le cadre du projet RNTS (Re´seau National des Technologies et de
la Sante´) Cepica. Les re´sultats montrent que les re`gles apprises par apprentissage multisource sont au
moins aussi bonnes que les re`gles monosources dans le cas ou` les donne´es sont redondantes et meilleures
dans les cas ou` les sources sont comple´mentaires. La technique d’apprentissage biaise´ permet en outre
d’apprendre des re`gles de manie`re beaucoup plus efficace que dans le cas na¨ıf en be´ne´ficiant d’un biais
de langage ge´ne´re´ automatiquement. Ces nouvelles re`gles sont incorpore´es au syste`me Calicot pour
la surveillance de patients souffrant de troubles du rythme cardiaque.
Abstract
This work belongs to the field of knowledge discovery from data coming from several sources that
describe a sole phenomenon. The aim is to improve the quality of monitoring systems. When data
are redundant, several sources can help the system to cope with the loss of a signal or the presence
of important noise. When sources are complementary, the joint use of all the data coming from the
different sources can improve the detection performances of the systems.
Our work is applied to cardiac arrhythmia diagnosis. We use a relational learning technique (in-
ductive logic programming) to learn discriminating rules that characterize cardiac arrhythmias from
different leads of an electrocardiogram and a measure of arterial blood pressure. To exploit redundant
sources, we designed appropriate solutions to learn accurate monosource rules from data coming from
each source separately. If the sources are complementary, a naive multisource learning method that
consists in aggregating the data of all the sources and then learn globally from the whole set of data
with a learning bias as few restrictive as possible, is a first solution to produce rules that contain rela-
tionships between events occurring on the different sources. However, this technique is not efficient and
the huge search space associated with the set of possible solutions for the multisource problem leads
to unsatisfactory solutions when using a relational learner. To solve those dimensionality problems, we
have proposed a new multisource learning method that uses monosource rules to bias automatically
and efficiently a new learning process from the aggregated data.
The work has been done in the context of the Cepica project. The results show that the proposed
method is much more efficient than learning directly from the aggregated data. Furthermore, it yields
rules having better or equal accuracy than rules obtained by monosource learning. Besides, the learned
rules have been transformed into chronicles and implemented in the cardiac monitoring system Calicot
and tested with encouraging results on real noisy signal.
